UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA METALURGICA E DE MATERIAIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA E CIENCIA
DE MATERIAIS

FABRICIO DAMASCENO BRAGA

TECNICAS COMPUTACIONAIS APLICADAS A PREVISAO DE
PROPRIEDADES DO SINTER METALURGICO

FORTALEZA
2021



FABRICIO DAMASCENO BRAGA

TECNICAS COMPUTACIONAIS APLICADAS A PREVISAO DE
PROPRIEDADES DO SINTER METALURGICO

Dissertagao apresentada ao Programa de Pods-
Graduacao em Engenharia e Ciéncia de Materiais
da Universidade Federal do Ceara, como requisito
parcial para a obtencao do titulo de Mestre em

Engenharia e Ciéncia de Materiais.

Orientador: Prof. Dr. Elineudo Pinho de Moura

FORTALEZA
2021



Dados Internacionais de Catalogagéo na Publicagao
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca Universitaria
Gerada automaticamente pelo moédulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

B793t Braga, Fabricio Damasceno.
Técnicas computacionais aplicadas a previsao de propriedades do sinter metaldrgico /
Fabricio Damasceno Braga. — 2022.
117 f. :il. color.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Centro de Tecnologia,
Programa de Pés-Graduagao em Engenharia e Ciéncia de Materiais, Fortaleza, 2022.

Orientacgao: Prof. Dr. Elineudo Pinho de Moura.

1. Sinterizagao. 2. Propriedades do sinter. 3. Técnicas computacionais de previsao. .
Titulo.

CDD 620.11




FABRICIO DAMASCENO BRAGA

TECNICAS COMPUTACIONAIS APLICADAS A PREVISAO DE

PROPRIEDADES DO SINTER METALURGICO

Dissertagao apresentada ao Programa de Pos-
Graduacgao em Engenharia e Ciéncia de Mate-
riais da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial para a obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia e Ciéncia de Materi-

ais.

Aprovada em: de de

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Elineudo Pinho de Moura (Orientador)
Universidade Federal do Ceard (UFC)

Prof. Dr. Andre Jalles Monteiro
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Me. Ulisses Tetti
Companhia Siderurgica do Pecém (CSP)



Agradecimentos

Agradego aos meus pais, Fabio Braga e Laélia Braga, por me apoiarem em minha

vida e em minhas escolhas.
Agradecgo ao Prof. Dr. Elineudo Pinho de Moura pela excelente orientacao.
Agradeco a Andressa Lima pelo fiel apoio nos momentos dificeis.

Agradeco aos meus amigos Jeova da Silva, Jamil Nobre e Pedro Paulo por, mesmo

longe, sempre estarem perto.

Agradeco aos participantes da banca examinadora Prof. Dr. Andre Jalles Monteiro

e Prof. Me. Ulisses Tetti pelo tempo, pelas valiosas colaboracoes, e pelas sugestoes.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacao de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo de Financiamento 001.



“A wverdadeira motivacdo vem da realizacao, desenvolvimento
pessoal, satisfacdo no trabalho e reconhecimento.”
(Frederick Herzberg)



Resumo

Tanto a necessidade de produzir sinter metaltirgico com propriedades melhores e mais
estaveis, independente das variagoes da qualidade dos insumos utilizados, tais como mi-
nério de ferro e coque, como a de garantir a competitividade na producao do ago diante
de um cenario de constantes crises econdmicas mundiais, sdo fatores motivadores para o
desenvolvimento de modelos de previsao aplicados para industria siderturgica. O presente
trabalho propoe o desenvolvimento de ferramentas computacionais para estimar indices
de qualidade do sinter metalirgico a partir de suas caracteristicas quimicas e das varié-
veis do processo de sinterizacio. Os indicadores investigados sdo: Indice de Resisténcia
Shatter (SI), Indice de Redutibilidade (RI), Indice de Degradacio Sob Redugdo (RDI) e
Tamanho Médio de Particula (MPS). Investigar a influéncia das varidveis de entrada nos
indices de qualidade considerados, avaliar a qualidade dos modelos estimadores desenvol-
vidos e compara-los com resultados disponiveis na literatura cientifica, além de verificar
a possibilidade de utilizacao de uma nova técnica de otimizacao hiperparamétrica sao
outros objetivos desse trabalho. Algoritmos distintos foram utilizados a fim de se obter o
melhor modelo de predicao para cada uma das respostas estudadas, sao eles: Regressao
Linear Multipla (MLR), Regressao Stepwise (SR), Rede Neural Percéptrons Multiplos
com algoritmo de aprendizagem do tipo gradiente descendente com momentum (MLP-
GDM) e Rede Neural Percéptrons Miltiplos com algoritmo de aprendizagem do tipo
Levenberg-Marquardt (MLP-LM).

Palavras-chaves: Sinterizacao; Propriedades do Sinter; Técnicas computacionais de pre-

visao.



Abstract

Both the need to produce metallurgical sinter with better and more stable properties,
regardless of variations in the quality of the inputs used, such as iron ore and coke, as well
as the need to ensure competitiveness in steel production in the face of a scenario of con-
stant global economic crises, are motivating factors for the development of forecast models
applied to the steel industry. This work proposes the development of computational tools
to estimate metallurgical sinter quality indexes from their chemical characteristics and
sintering process variables. The investigated indexes are Shatter Resistance Index (SI),
Reducibility Index (RI), Degradation Under Reduction Index (RDI), and Average Particle
Size (MPS). Investigating the influence of input variables on the considered quality in-
dicators, evaluating the quality of the estimating models developed and comparing them
with results available in the scientific literature, as well verifying the possibility of using a
new hyperparametric optimization technique are other objectives of this work. Different
algorithms were used to obtain the best prediction model for each of the studied responses,
including multiple linear regression (MLR), stepwise regression (SR), multiple perceptron
neural network with gradient descent with momentum learning algorithm (MLP-GDM)),

and multiple perceptron neural network with Levenberg—Marquardt learning algorithm

(MLP-LM).

Key-words: Sintering; Sinter Properties; Predictive Computational Techniques.
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Introducao

Até a década de 50, a maior parte do material ferroso carregado no alto-forno
possuia granulometria entre 10 e 120 mm. O material grosseiro sempre foi indesejavel,
seja pelo alto esforco mecanico que os equipamentos devem suportar no seu manejo, seja
pela ineficiéncia com que as reagoes podem ocorrer no seu nucleo. Ja os finos, na época,
geravam a diminuicao da permeabilidade do leito, causando sérios problemas na circulacao
dos gases e correto funcionamento do forno. Atualmente, devido aos avangos tecnoldgicos,
mais de 70% do contetido ferroso de entrada de um alto-forno pode ser composto por sinter
formado por finos abaixo de 10 mm (FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017c). Nesse
contexto, mecanismos de aglomeracao como a sinterizacao e a pelotizagdo desempenham

papel fundamental.

Além do aspecto granulométrico, é importante ressaltar que o alto-forno também
precisa ser carregado com materiais de propriedades mecéanicas e metaltrgicas adequadas
e homogéneas. Sabe-se que para seu correto funcionamento, um processo estavel é a chave
para a eficiéncia economica e energética. Dali, diz-se que uma planta de sinterizacao é de

extrema importancia nas mais modernas siderirgicas (DAWSON, 1993).

A Tabela 1 mostra que a sinterizag¢ao é um dos processos de aglomeracao que mais
se destaca a nivel mundial. Em parte, isso se deve ao fato de ser um processo flexivel,
permitindo alteragoes no balanco de minério de ferro e qualidade quimica e fisica do sinter

através da manipulacdo de entradas como: combustiveis, fundentes e aditivos.

Tabela 1 — Distribui¢ao da carga metalica de um alto-forno em diversas regides do mundo
em 2019.

Pais/Regiao % Sinter % Pelota % Granulado

China 78 12 10
Coreia do Sul 70 6 24
Japao 66 12 22
Europa 64 26 10

Fonte: adaptado de Ferrexpo (2020).

Segundo Fernandez-Gonzalez et al. (2017a), essencialmente, a sinterizagdo resume-
se a um processo térmico de aglomeracao com fusao parcial de uma mistura de minérios de

ferro, fundentes, aglomerantes, aditivos e combustiveis. Seu objetivo principal é de fabricar
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um produto com as caracteristicas térmicas, mecénicas, fisicas e quimicas adequadas a

alimentacao do alto-forno.

A eficiéncia da sinterizacao e a qualidade final do sinter sao diretamente afetados
pela composicao quimica da matéria-prima de entrada do processo, representada basica-
mente por diversos tipos de sinters feeds. Estes, por sua vez, apresentam uma gama de
propriedades que afetam importantes parametros como: consumo de combustivel, resis-
téncia mecanica do produto, comportamento metalirgico e produtividade. Paralelo a isso,
variaveis de processo como: velocidade da esteira de alimentacao, densidade da carga e
temperatura da frente de queima, dentre diversas outras, também possuem seu papel nas

propriedades finais do produto da sinterizacgao.

Apesar de haver intimeros trabalhos que propoem um entendimento geral dos
complexos fendmenos envolvidos na sinterizagao como Nath, Silva e Chakraborti (1997),
Mitterlehner et al. (2004), Yang et al. (2004), ndo é tarefa facil modelar, em paralelo,
reacoes quimicas, passagem de gases pelo leito, trocas de calor entre gases, sélidos e
liquidos, fusao, solidificacao e processos de aglomeracao. Tudo isso, levando em conta um

processo real, complexo e instavel.

Algumas pesquisas ja utilizaram métodos computacionais para prever indicadores
de qualidade do sinter como: Umadevi et al. (2016), Shao et al. (2020), Donskoi et al.
(2007), Gao et al. (2021), que modelaram um sistema de previsio do Indice de Tambora-
mento (TI), uma propriedade bastante estudada sobre a resisténcia do sinter; Kinnunen e
Laitinen (2005), que buscaram prever a produtividade e o Indice de Degradacdo Sob Re-
ducdo (RDI) simultaneamente, assim como Laitinen e Saxén (2007); Kumar et al. (2017),
que usou uma rede neural de camada unica e algoritmo de aprendizagem comum para
prever o Tamanho Médio de Particula (MPS), o TT e o RDI, chegando, em dados de

treinamento, a valores altos do coeficiente de determinacao.

Contudo, apenas uma pequena parcela do contetido disponivel se utiliza de algo-
ritmos mais complexos e especificos, ou de uma maior quantidade de variaveis de entrada
e abrangéncia de propriedades finais buscadas. Além disso, poucos autores se preocupam
com uma analise mais profunda sobre os resultados, buscando discutir as relagoes e os

resultados encontrados.

Dessa forma, o presente trabalho busca desenvolver um sistema complexo de previ-
sao de quatro propriedades fisicas e metaltrgicas do sinter: Indice de Resisténcia Shatter
(ST), Tamanho Médio de Particula (MPS), Indice de Degradacio Sob Redugio (RDI) e
Indice de Redutibilidade (RI), através do processamento de dados com diversos para-
metros de entrada. Os algoritmos testados incluem: Regressao Linear Multipla (MLR),
Regressao stepwise (SR) Redes Neurais Artificiais MLP (Multilayer Perceptrons) com
algoritmos de retropropagacao do tipo Gradiente Descendente com Momentum (MLP-
GDM) e Levenberg-Marquardt (MLP-LM).
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1 OBJETIVOS

1.1

1.2

OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo de previsao que seja capaz de eficientemente relacionar pa-
rametros e variaveis do processo de sinterizagao com quatro indicadores de qualidade
desejados: Indice de Resisténcia Shatter (SI), Indice de Redutibilidade (RI), Indice
de Degradagao Sob Reducao (RDI) e Tamanho Médio de Particula (MPS).

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Avaliar e comparar o desempenho de cada um dos modelos de previsao criados,
atentando aos valores do Coeficiente de Determinagio (R?), do Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) e do Erro Quadratico Médio (EQM) para os dados de

teste;

Realizar uma analise de sensibilidade do melhor modelo criado, de modo a verificar a
existéncia de relacoes entre as variagoes dos parametros de entrada com as variacoes
dos parametros de saida a fim de encontrar tendéncias e padroes que possam ser

discutidos a partir de conceitos ja definidos na literatura base;

Utilizar uma metodologia baseada na Decomposicao em Valores Singulares (SVD)
da matriz da saida das camadas ocultas de uma rede neural previamente treinada

para estimar o nimero ideal de neur6nios ocultos.

Analisar e comparar os resultados obtidos com trabalhos anteriores para as variaveis
de saida que forem passiveis de comparacio, visto que nem todas sdo encontradas

em outros trabalhos de previsao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, aspectos relevantes do tema de dissertagao sdo abordados de forma
a conectar todos os conceitos necessarios ao completo entendimento do trabalho e sua

metodologia.

2.1 SINTERIZACAO DO MINERIO DE FERRO

2.1.1 Visao geral

A sinterizacao do minério de ferro pode ser entendida como um fenémeno de aglo-
meracao a quente de particulas minerais através de uma fusdo incompleta, causada pela
queima de um combustivel s6lido, tendo como resultado uma massa porosa. E um processo
complexo que envolve diversos fenémenos fisicos e quimicos. O produto resultante é o sin-
ter, que deve apresentar propriedades fisicas, quimicas e metalirgicas compativeis com
as requeridas ao correto funcionamento do alto-forno (BALL, 1973; NAJAR; SANTOS,
1981).

De acordo com Honorato (2005), as principais caracteristicas exigidas para um
sinter de boa qualidade sdo: composicao quimica estavel; elevado teor de ferro; elevada
resisténcia mecénica; granulometria estavel e com baixa porcentagem de finos; baixa de-

gradacgao sob reducao e alta redutibilidade.

2.1.2 Matérias-primas

As matérias-primas béasicas utilizadas na composicao da mistura de sinterizagao
sao: finos de minério de ferro (sinter feed), combustiveis solidos, fundentes, aditivos e

subprodutos de outros processos.

A matriz de sinter feeds geralmente é composta por um conjunto de minérios
cujas propriedades sdao bastante diferentes. Grandes variagoes quimicas, fisicas, metalirgi-
cas e mineralégicas ocorrem dentre os diversos minérios ofertados no mercado siderurgico.
Isso influencia fortemente o desempenho do processo de sinterizacao e algumas variaveis
como: produtividade, consumo de combustivel, comportamento metaltirgico e resistén-
cia mecanica do produto. Devido a essa diversidade de oferta de minérios no mercado
e as suas diferentes caracteristicas fisicas e quimicas, as sinterizagoes industriais adotam

como pratica a composicao de matrizes de sinterizagao com variados tipos de finos. Esta
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pratica é bastante favoravel ao processo, pois muitas vezes diferentes sinter feeds apre-
sentam composigoes complementares e benéficas ao processo (NAJAR; SANTOS, 1981;
FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017¢; CORES et al., 2013).

Os fundentes atuam no processo de sinterizagao de forma a reduzir a temperatura
de fusao dos componentes, facilitando a aglomeracao. Além disso, sd@o grandes iniciadores
da formacao de ferritas de calcio (CaO.Fey03), estruturas essenciais a resisténcia meca-
nica do sinter. Quando chegam ao alto-forno, possuem a funcao de facilitar a formacao
de escorias com baixa temperatura de fusao, onde as impurezas presentes nos minérios e
demais insumos devem ser eliminadas através da formacao de uma escéria liquida, com
baixa viscosidade e baixa temperatura de fusao (LINHARES, 2019). Segundo Ball (1973),
a introdugao desses compostos na mistura de sinterizagao, ao invés de adicionéd-los dire-
tamente no alto-forno, trouxe vantagens consideraveis para o desempenho desse reator.

Calcario, dolomita, dunita, bauxita e cal sdo os fundentes comumente utilizados.

Se os fundentes sdo responsaveis pelo aporte quimico do processo, os combusti-
veis sOlidos atuam no aporte térmico, de modo a garantir que todas as reagoes neces-
sarias a producao do sinter possam ocorrer. Dentre os principais combustiveis disponi-
veis, destacam-se o antracito e a moinha de coque (ALMEIDA, 2019; FERNANDEZ-
GONZALEZ et al., 2017c).

Elementos de liga também podem ser adicionados na forma de éxidos ainda na
fase de preparacao devido a dois fatores: ou por serem facilmente reduzidos no processo
de reduc¢ao do minério de ferro; ou por ser interessante ao processo de reducao. Os mais

comumente utilizados sdo os minérios de manganés (fonte de Mn) e de ilmenita (fonte de
Ti0,) (FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017c¢).

Subprodutos (by — products) de outros processos da industria sidertirgica também
sao utilizados na sinterizacao. A reciclagem desses subprodutos ja vem sendo incentivada
a varios anos como uma consequéncia de novas politicas ambientais, necessidade de redu-
¢ao do consumo energético e tentativa de reutilizar materiais descartados com alto teor de
ferro. A maioria dos subprodutos sélidos podem ser reempregados no processo de sinteri-
zagao enquanto alguns, como a escoria de alto forno, sao destinados a industria cimenteira

(FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017c¢).

2.1.3 Processo

Existem dois tipos principais de sinterizacao: sinterizacao por batelada, conhecida
como Greenwalt, que é mais antiga, necessita de baixo investimento, gera um sinter de pior
qualidade e de baixa produtividade, e geralmente é utilizada em pequenas empresas; e a
sinterizacao continua (estudada no presente trabalho), conhecida como Dwigth & Lloyd,

que apresenta maior produtividade, necessita de maiores investimentos e é, em geral,
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aplicada em produgoes em larga escala (PEREIRA, 2013; FERNANDEZ-GONZALEZ et
al., 2017a; CORES et al., 2013).

A Figura 1 ilustra o principio basico da sinterizacao continua: igni¢do da superficie
do leito, combustao do coque, fusdao e aglomeragao a quente de particulas. A mistura a
ser sinterizada forma um leito, que se desloca horizontalmente, enquanto o processo de

queima é feito pela reacdo entre o ar que atravessa a mistura e o combustivel sélido, de
cima para baixo (CASTRO; FIGUEIRA; TAVARES, 1985).

A operagao pode ser dividida em seis etapas: dosagem, homogeneizacao, granula-
¢ao, aglomeracao a quente, britagem e resfriamento. Cada uma sera abordada com mais

detalhes a seguir.

Figura 1 — Iustragdo do processo Dwigth & Lloyd

Entrada

Direcdo de
movimento
dos s0lidos oo

Saida dos
gases

P

Fonte: CASTRO, FIGUEIRA e TAVARES (1985)

2.1.3.1 Dosagem

O processo de sinterizagdo se inicia com a dosagem de materiais, etapa de carre-
gamento em proporgoes definidas das matérias primas em uma correia transportadora,
formando a mistura de sinterizacdo (blend). O blend ¢é enviado a um processo de mistura

que pode ser dividido em duas etapas: homogeneizagao e granulagao (micropelotizagao).

2.1.3.2 Homogeneizacao

A primeira etapa, a de homogeneizagao, ocorre em um misturador primdrio (tam-
bor rotativo) munido de ressaltos salientes, onde o blend é rotacionado em velocidade e
inclinagao pré-estabelecidas, de modo a formar um composto mais homogéneo e levemente

aglomerado.
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2.1.3.3 Granulacdo (micropelotizac3o)

Na segunda etapa, a de granulacao, o material é encaminhado a um misturador
secundario com ressaltos menos salientes, onde também ocorre rotacao, porém ha a adicao

controlada de pequenas quantidades de agua.

Isso resulta no processo de micropelotizacao, também denominado de aglomeragao
a frio, que dé origem aos granulos verdes ou particulas-quasi (quasi — particles), usual-
mente conhecidos como micropelotas. Segundo os estudos de Litster e Waters (1988), o
principal mecanismo do processo de granulagao é dado pela aderéncia de particulas finas
(aderentes) em particulas maiores (nicleos), sendo as forgas de ligagao principais as forgas

capilares, devido a presenca de dgua na camada de finos.

O granulo verde (micropelota) mostrado na Figura 2, pode ser definido como um
nicleo de minério de ferro (que permanece sélido mesmo apds a completa sinterizagao)
circundado por finos graos de minério e ganga de silica. Particulas com tamanho superior
a 0.7 mm desempenham o papel de ntcleos, enquanto particulas com tamanho inferior
a 0.2 mm atuam como finos aderentes. A parcela de particulas com dimensao entre 0.2
e 0.7 mm deve ser minima ja que afeta a permeabilidade da mistura de duas maneiras
diferentes, dependendo do papel que podem desempenhar: sendo ntcleos dao origem a
uma particula-quasi (micropelota) de menor tamanho, diminuindo a permeabilidade do
leito; sendo finos aderentes sao fracamente ligadas ao nicleo e facilmente separaveis, o que
também compromete a permeabilidade do leito e resisténcia do sinter (FERNANDEZ-
GONZALEZ et al., 2017¢; CORES et al., 2013; DAWSON, 1993).

Figura 2 — Esquema simplificado de uma particula-quasi (micropelota)
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Sl Umidade (agua entre as
particulas que confere liga
por forgas capilares)

PARTICULA-QUASI

Fonte: adaptado de Fernandez-Gonzalez et al. (2017¢)
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2.1.3.4 Aglomeracdo a quente

Nessa etapa, o material finalmente chega a maquina principal de sinterizacao, ilus-
trada anteriormente pela Figura 1. De acordo com CASTRO, FIGUEIRA e TAVARES
(1985), o mecanismo do processo é determinado por dois fenémenos distintos: um feno-
meno fisico de transferéncia de calor, da camada superior para a inferior, proporcionada
pela sucgao forcada de ar formando uma frente térmica; e um fenémeno quimico de com-
bustdo do carbono contido na mistura a sinterizar que, produzindo calor, gera uma frente

de reagoes quimicas.

Estes fendmenos sao interdependentes e definem as zonas de sinterizagao e o de-
senvolvimento do processo. O equilibrio entre os dois determina a qualidade da queima, o
desempenho, o consumo de combustivel e a qualidade do produto. Existem quatro zonas
principais nesse processo: umida, de secagem, de reacao e de resfriamento, representados

nas Figuras 3 e 4.

Figura 3 — Representacao esquematica da maquina de sinterizagao e localizacao das zonas
principais do processo

Ignicdo

Fonte: Starling (2012)
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Figura 4 — Corte transversal e perfil térmico de um leito de sinterizacao
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Fonte: adaptado de Honorato (2005), NAJAR e SANTOS (1981)

2.1.3.4.1 Zona ou mistura Umida

E uma regido representada pelo leito de mistura imida. Nela, a mistura encontra-
se conforme saiu da etapa de granulagao. A temperatura méxima atingida é de 100° C e
as principais reacoes que ocorrem sao a hidratagao da cal e a condensagao dos vapores de
agua (NAJAR; SANTOS, 1981).

2.1.3.4.2 Zona de secagem

Nesta zona acontece a vaporizacao da umidade da mistura e a desidratacao dos
hidréxidos, com a temperatura variando de 100°C a 500°C. As principais reacdes que
ocorrem nesta etapa sao a desidratacao do hidréxido de célcio e a vaporizagao da umidade

(NAJAR; SANTOS, 1981).

2.1.3.4.3 Zona de reacao

Esta zona representa toda a regiao térmica de aquecimento acima de 500°C. Com-
preende a igni¢ao do carbono até o inicio do resfriamento do sinter, ocorrendo simulta-
neamente reagoes quimicas e reagoes aglomerantes. Dentre elas, destacam-se: combustao
do carbono, decomposicao dos carbonatos, reagoes na fase sélida, reducao e reoxidagao
dos 6xidos de ferro, reagdes de formagao da escéria e reagdes de aglomeragao (NAJAR,;
SANTOS, 1981; STARLING, 2012). As reacoes de combustao do combustivel carbonoso
levam a formagao de C'O e C'O; e sao responsaveis pela elevacao da temperatura de 500°C

a 1400°C.

J4 as reacoes de decomposigdo de carbonatos resultam na formagao da cal, ja que
grande parte do carbonato usado na sinterizagao é calcario. Essas reagoes ocorrem a partir

de 800°C, absorvendo e baixando a temperatura dos gases.
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Durante o aquecimento da mistura na maquina de sinter, o contato entre as par-
ticulas de o6xido de ferro, C'aO, SiOsy e outros, favorece o desenvolvimento de algumas

reacoes no estado sélido, propiciando a formacao de ferritas de calcio e silicatos diversos.

As reagoes de reducao e reoxidagao do minério de ferro ocorrem em praticamente
todo o processo, enquanto reagoes de formacao de escoria ocorrem na frente de combustao,

gerando silicatos.

As reagoes de aglomeracao a quente ocorrem em temperaturas maiores que a de fu-
sao dos materiais e compoem uma mistura de reagoes entre sélido-liquido e liquido-liquido.
Merecem atencao especial pois sao muito importantes na definicdo da microestrutura fi-

nal do sinter, que por sua vez é fundamental em diversas propriedades como resisténcia e

redutibilidade (DAWSON, 1993; LU; ISHIYAMA, 2015).

Esse processo de aglomeragao a quente se inicia com particulados de hematita
(Fe303) da camada aderente do sinter feed reagindo com as particulas de cal (CaO), seja
a cal adicionada ou a resultante da calcinacao de calcarios, em temperaturas na ordem

de 1100°C, formando as primeiras ferritas de célcio (Fey03.CaQ), conforme Figura 5
(DAWSON, 1993).

Figura 5 — Representagdo do processo de formagao da microestrutura do sinter - Etapa
de formacao das primeiras ferritas de célcio
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

A partir de 1200°C inicia-se a formagao de um liquido chamado de primario que
é constituido basicamente de Fe;O3 e C'aO. Em seguida, esse liquido passa a assimilar
oxidos de ferro juntamente de outros 6xidos presentes na camada aderente do aglomerado,
isto é, S10,, AlsO3 e M gO. Nesse momento, comumente ocorre a desagregacao superficial

das particulas policristalinas do nicleo hematitico em funcao da penetracao do liquido
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primério nos contornos de grao, formando a hematita granular, isto é, desagregados de
hematita, de acordo com a Figura 6 (DAWSON, 1993; FERNANDEZ-GONZALEZ et al.,
2017a; CORES et al., 2013).

Figura 6 — Representagdo do processo de formacao da microestrutura do sinter - Etapa
de formagao do liquido primario
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Fonte: elaborado pelo préoprio autor.

Ap6s o liquido ter assimilado parcialmente o CaO e a Al;Os, ele passa a reagir
com o 6xido de ferro produzindo uma estrutura de ferrita de célcio acicular sdlida (em
forma de agulhas), rica em AlyO5 e SiOq, conforme Figura 7 (DAWSON, 1993; PADULA,

2009).
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Figura 7 — Representagdo do processo de formagao da microestrutura do sinter - Etapa
de formacao das ferritas de calcio
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Se a temperatura maxima do perfil de queima nao exceder o valor de 1300°C, ou
se o tempo de retencao for curto, a microestrutura resultante serd formada por um aglo-
merado com elevada proporc¢ao de ferrita de calcio acicular em meio a silicatos cristalinos
e particulas de hematita granular, estando toda a matriz solidificada ao redor da parti-
cula de hematita nucleante, assim como no esquema da Figura 8. Esse produto é entao
chamado de sinter heterogéneo e apresenta satisfatérias propriedades metaltrgicas para
uso nos altos-fornos (DAWSON, 1993; PADULA, 2009).
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Figura 8 — Representagdo do processo de formagao da microestrutura do sinter - Etapa
de formacao da hematina granular
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Contudo, se a temperatura maxima do perfil térmico exceder 1300°C, a ferrita de
calcio e os nucleantes de hematita se fundem e dissolvem, formando hematita secundéria
ou magnetita e uma escéria liquida. Ao resfriar, forma-se um tipo de hematita secundaria
romboédrica esqueletiforme, que torna o sinter suscetivel a desintegracao durante redugao.
As ferritas de calcio formadas sao do tipo colunares, conforme Figura 9. Esse aglomerado

¢é chamado de sinter homogéneo e nao apresenta as propriedades metalirgicas adequadas
ao uso nos altos-fornos (DAWSON, 1993; PADULA, 2009).
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Figura 9 — Representagdo do processo de formagao da microestrutura do sinter - Etapa
de formacao da hematita secundaria
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Muitas das fases ricas em ferritas de cédlcio contém alguma quantidade de silica
(Si03) e alumina (Al,Os3) e sdo geralmente mencionadas como silico-ferritas de célcio e
aluminio (SFCA). Existem duas principais: SFCA e SFCA-I. A SFCA ¢ a de baixo teor
de 6xidos de ferro, exibindo forma colunar/prismatica (formada em temperaturas maiores
que 1300°C), sendo uma fase geralmente indesejada. J& a que mais se busca é a SFCA-I,
de alto teor de 6xidos de ferro e que possui morfologia acicular (formada em temperaturas
menores que 1300°C) (WEBSTER et al., 2012; FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017a).

A fase SFCA-I é a mais desejavel para fins de ligacdo no aglomerado de sinter
devido sua alta redutibilidade, alta resisténcia mecanica e baixa degradagao sob reducao.
Todas essas caracteristicas sao fatores significantes na determinagao da produtividade e
eficiéncia do alto-forno. Contudo, é importante ressaltar que as temperaturas e tempos
exatos de formacao dessas fases dependem de muitos fatores complexos, desde os consti-
tuintes das matérias-primas até os parametros de processamento durante a aglomeragao
(FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017a).

Também existem outras fases de ferrita no sinter metaldrgico: ferrita monocalcica
(CaO.Fey03, abreviado para C'F), ferrita dicalcica (2CaO.Fey03, abreviado para CyF)
e ferrita hemicalcica (CaO.2Fey03, abreviado para C'Fy), etc (WEBSTER et al., 2012).
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2.1.3.4.4 Zona de resfriamento

Comeca abaixo de 900°C, quando se encerram as reacoes. Nesta fase do processo
tem lugar o resfriamento do sinter, onde aparecem os primeiros cristais que, conforme o
seu desenvolvimento, irdo conferir determinadas propriedades ao sinter (FERNANDEZ-
GONZALEZ et al., 2017a).

2.1.3.5 Britagem e resfriamento

A 1ltima etapa corresponde a um processo de adequagao dimensional para correto
carregamento e manuseio no forno de reducao. Utilizam-se britadores para reduzir o ta-
manho e sopradores para auxiliar na queda de temperatura e facilitar o transporte por
correias (ALMEIDA, 2019).

2.1.4 Qualidade do sinter

2.1.4.1 Indice de Resisténcia Shatter (SI)

A degradacao do sinter durante seu transporte pode reduzir significativamente a
quantidade de material ferroso disponivel para carregamento, enquanto sua deterioracao

durante as operagoes iniciais do alto-forno produz finos que prejudicam a permeabilidade
do leito (LU; PAN; ZHU, 2015; FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017b).

Dois mecanismos sao responsaveis pela degradacao mecanica do sinter, um relaci-
onado ao impacto e outro relacionado a abrasao. Se uma particula individual for incapaz
de acomodar a energia devido ao impacto durante o carregamento, bem como a abrasao
entre as particulas e entre as particulas e a parede do forno, essa particula individual
provavelmente se quebrara para gerar finos. Esses finos preenchem os vazios no mate-
rial de carga compactada e reduzem a permeabilidade do eixo do forno, reduzindo sua
produtividade (LU; PAN; ZHU, 2015).

A resisténcia do material ferroso a degradagao mecanica é determinada principal-
mente pela mineralogia e textura do material envolvido (LU; PAN; ZHU, 2015). Dukino et
al. (1995) mediu a tenacidade de granulados usando uma combinagao de testes de fratura
e concluiu que as fases mais duras e com contornos de graos mais resistentes produziam

menos finos, sendo mais resistentes a degradacao.

Existem diversos testes e indices que medem a resisténcia fisica do sinter e verificam
se ele é adequado as operacoes no alto-forno, dentre eles, os mais comuns: indice Shatter

(SI), indice de tamboramento (TI) e o indice abrasivo (AI).
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A industria que forneceu os dados do presente trabalho utiliza o indice Shatter
(SI) para verificar as propriedades de resisténcia fisica do produto da sinterizacao. Esse
indice estd baseado no teste de uma norma japonesa, a JIS-M8711:2011, similar a norma
[SO-3271:2015, utilizada no indice de tamboramento (TT). A principal diferenca entre eles
é que o teste Shatter considera a geragdo de finos provenientes de sucessivas quedas de
uma amostra, enquanto o teste de tamboramento verifica a geracao de finos provenientes

de um tambor rotativo.

O Anexo A mostra mais detalhes da metodologia desse teste.

2.1.4.2 Indice redutibilidade (RI)

Dois tipos distintos de reagoes de reducao ocorrem simultaneamente no alto-forno.
Na parte superior préximo ao carregamento de matéria prima, os oxidos de ferro sao
reduzidos a wustita (FeQ) pelos gases redutores, incluindo CO e H,, na chamada rea-
¢ao indireta de redugdo, enquanto a redugao adicional para ferro metalico (Fe) ocorre
principalmente em contato com combustivel sélido ou coque em regioes mais internas, na
chamada reacao direta de redugao (LU; ISHIYAMA, 2015).

A redutibilidade é importante para o alto-forno particularmente na parte inferior
da zona granular. Ela pode afetar a utilizacdo do potencial de reducao de CO e Hs no
pogo do forno e, portanto, o consumo de coque, conforme evidenciado na Figura 10 (LU;
PAN; ZHU, 2015).

Figura 10 — Efeito da redutibilidade da carga no consumo de coque de alto-forno
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Fonte: adaptado de Blattner, Ranade e Ricketts (1984), Lu, Pan e Zhu (2015)
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Um minério altamente redutivel também resultard em menos producao de FeQO
a medida que desce para as zonas de mais altas temperaturas e, portanto, melhorara as
propriedades de amolecimento do material da carga. Materiais ferrosos com alta reduti-
bilidade sao, portanto, desejaveis para uma operacao eficiente do alto-forno. Durante a
reducao indireta, os éxidos de ferro sao reduzidos por meio de um mecanismo de reacao
sélido/gés. Em temperaturas intermediérias, a taxa de redugdo é controlada por difusdao
de gases mistos e reagdo quimica na superficie dos poros do sélido. Dessa forma, a poro-
sidade da fase solida afeta a cinética da reacao, uma vez que altera a area de superficie
disponivel para as reac¢oes quimicas (LU; PAN; ZHU, 2015; FERNANDEZ-GONZALEZ
et al., 2017b).

Os testes mais comuns para verificagdo de RI estdao baseados nas normas [SO-
7215:2015, ISO-4695:2015 e ISO-7992:2015. Mais detalhes dos métodos podem ser encon-

trados no Anexo B.

2.1.4.3 Indice de Degradacdo Sob Reducio (RDI)

O RDI é projetado para avaliar o grau de geracao de finos de material ferroso
quando reduzido em condigoes semelhantes as prevalecentes na zona de reducao de baixa
temperatura de um alto-forno. Conforme mostrado na Figura 11, a permeabilidade do

alto-forno melhora consideravelmente conforme o valor de RDI do material ferroso diminui

(LU; PAN; ZHU, 2015).

Figura 11 — Efeito da qualidade da carga ferrosa na permeabilidade do alto-forno
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A desintegracao de material ferroso é geralmente associada a iniciacao e propaga-
¢ao de trincas devido a mudanca de volume que acompanha a reducao de hematita em
magnetita e a incapacidade dos graos de hematita ou da prépria matriz de sinterizacao
em acomodar as deformagoes e tensoes internas resultantes de mudangas no volume e
na estrutura cristalina. As trincas sao formadas inicialmente nos contornos de graos e
se propagam pela matriz, levando a desintegragao das particulas (LU; PAN; ZHU, 2015;
FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017b).

Os testes para medicao desse indice baseiam-se nas normas [SO-4696-1:2015 e

[SO-4696-2:2015. Maiores detalhes dessa técnica estao expostos no Anexo C.

2.1.4.4 Tamanho Médio de Particula (MPS)

A produtividade da maquina de sinterizagao esta relacionada diretamente com
uma menor geracao de finos do processo, ja que uma alta parcela de finos indica uma
baixa parcela de material corretamente aglomerado. Assim, uma redugao na geragao de
finos significa um aumento na resisténcia do produto da sinterizacao, consequéncia de
uma correta utilizacao da velocidade de esteira e porcentagem de ferro (FERNANDEZ-
GONZALEZ et al., 2017b).

Segundo NAJAR e SANTOS (1981), o Tamanho Médio de Particula (MPS) ¢é
um importante indicador de uma correta aglomeracao do sinter. Assim como o Indice
de Resisténcia Shatter (SI) e o Indice de Degradacdo Sob Reducéo (RDI), também est4

relacionado com a resisténcia mecanica a geracao de finos.

Segundo Kumar et al. (2017), o indice MPS é calculado pela Equagao 2.1, onde W1,
W2, W3, W4, W5, W6, W7 e W8 correspondem as fragoes de particulas com tamanhos,
respectivamente, de +50mm, entre 50mm e 40mm, entre 40mm e 30mm, entre 30mm e

20mm, entre 20mm e 16mm, entre 16mm e 10mm, entre 10mm e dSmm, e -S5mm.

55W; + 45Wy + 35W5 + 25W, + 18W5 + 13W5 + 7.5W7 + 2.5W5)

(
MPS =
o 100

(2.1)

2.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A regressao linear multipla (RLM) ¢é usada no presente trabalho como forma de
previsao inicial e de referéncia basica de indices de previsao. Entende-se que esse tipo
de modelo é simples e de facil interpretacao, mas que na maior parte das aplicagoes em
problemas reais e complexos, principalmente no dmbito sidertrgico/metaltrgico, possui

algumas limitagoes.
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2.2.1 Definicao

A andlise de regressao é uma técnica estatistica para investigar e modelar a relagao
entre variaveis. As aplicagoes da regressao sao numerosas e ocorrem em quase todos os
campos, incluindo engenharia, ciéncias fisicas e quimicas, economia, administragao, cién-
cias biologicas e da vida e ciéncias sociais. Na verdade, a andlise de regressao pode ser a
técnica estatistica mais amplamente usada (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A RLM ¢é um tipo de aproximagao na qual os coeficientes de regressao sao os
termos buscados para que uma funcao linear seja ajustada no espago multidimensional
das varidveis em estudo, dessa forma, possuindo um significado préatico/matematico: ajuste
de uma reta através de pontos em um espago n-dimensional (PITOMBO; COSTA, 2015;
DEVORE, 2019).

2.2.2 Conceitos principais

2.2.2.1 Modelo

O objetivo principal desse método é estabelecer uma equagcao linear que possa ser
utilizada para predizer valores de y; - variavel dependente, a partir de varidveis indepen-
dentes z;, sendo 7 o coeficiente para o i-ésimo termo de um conjunto de n dados. Segundo
Montgomery, Peck e Vining (2012), o modelo de regressao linear multipla com k varidveis

de regressao pode ser representado pela Equacao 2.2 para i =1,2,...,n:

Yi = Po+ brxin + Paip + -+ Brik + € (2.2)

Onde () representa a constante de regressao, x;; representa o valor da i-ésima
observacao da j-ésima variavel independente, de um total de n dados com k variaveis
independentes, §3; representa o valor do coeficiente de regressao associado a j-ésima va-
riavel independente, y; representa o valor da varidvel dependente analisada na i-ésima
observagao, e ¢; um valor aleatério (ou residuo) do erro associado a equagao no i-ésimo

exemplo.

2.2.2.2 Meétodo de solucao

A estimacao dos coeficientes 3; é a etapa principal da RLM, ja que com esses coefi-
cientes é possivel estimar qualquer novo valor de saida a partir de qualquer novo exemplo
de entrada. A solucdo mais comum tem como base o método dos minimos quadrados,
onde busca-se uma forma de minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre os

valores estimados e os valores reais — essa diferenca também pode ser chamada de residuo
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(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012; DEVORE, 2019; BRAGA, 2019). A Equagao

2.3 mostra o resultado do método no formato matricial.

B=(XTX)'X"TY (2.3)

Onde as matrizes B, X e Y sao definidas, respectivamente, pelas Equagoes 2.4,
2.5 e 2.6.

Bo
s=| " 2
B
1 11 Ti2 - Tik
X — I xop w29 -+ Tog (2.5)
1 xp1 xn2 Tk
1
Y = yf (2.6)
Yn

2.2.3 Multicolinearidade

Segundo Salvian (2016), multicolinearidade é uma caracteristica de um conjunto
de dados que nao apenas apresenta correlacao entre as variaveis preditoras e a variavel res-
posta, mas também apresenta forte correlagao entre duas ou mais variaveis independentes,
de tal forma que ha redundéncia de informagao (MINITAB, 2019).

A Figura 12 mostra graficamente a influéncia da multicolinearidade nos dados.
Na imagem superior, observa-se os efeitos isolados predominantes de cada uma de duas
possiveis variaveis preditoras sobre a varidvel dependente buscada. J4 na imagem inferior
observa-se uma mistura maior da influéncia das varidveis em conjunto sobre a variavel

dependente.

A existéncia de uma colinearidade exata entre duas ou mais variaveis indepen-
dentes torna dificil a obtencao dos coeficientes dos parametros pelo método dos minimos
quadrados. O problema é que, no geral, a multicolinearidade torna as estimativas dos

coeficientes de regressao insignificantes, ja que cada coeficiente pressupoe, por definicao,



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 36

a variacao em y dada uma variacao unitaria em z, mantendo-se constantes as demais in-
formacoes. Uma vez que, se duas variaveis independentes sao fortemente correlacionadas,
serd muito dificil haver variagdo em uma sem que haja em outra, o que prejudica a RLM
(MAIA, 2019; SALVIAN, 2016).

Figura 12 — Efeito da multicolinearidade
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Fonte: adaptado de Maia (2019)

Para verificacao da multicolinearidade deve-se, em primeiro lugar, analisar a matriz
das correlacoes, que espelha as dependéncias lineares de primeira ordem entre as variaveis
independentes, com atencao especial para resultados superiores a 0,70. Como também é
possivel ocorrer multicolinearidade, mesmo quando a matriz de correlagdo apresenta coefi-
cientes de valor baixo, recomenda-se, também, verificar a correlacao de cada variavel com
subconjuntos de outras variaveis independentes, por meio do célculo do fator de inflagao
de variancia. Realizar outros tipos de regressao como a regressao stepwise igualmente
pode contornar o problema. (BIAGGI; MEDVID; ASSIS, 2017).
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2.2.4 Fator de inflacdo de variancia (FIV)

O fator de inflacdo da varidncia (FIV) avalia o quanto a variancia de um coeficiente
de regressao estimado aumenta se as suas preditoras estiverem correlacionadas. Se o FIV
for igual a 1 ndo ha multicolinearidade entre os fatores, mas se o FIV for maior que 1, as
preditoras podem estar moderadamente correlacionadas. Um FIV entre 5 e 10 indica alta
correlacao, o que pode ser problematico. E se o FIV for acima de 10, pode-se assumir que

os coeficientes de regressao estdo mal estimados devido a multicolinearidade (BIAGGI;
MEDVID; ASSIS, 2017; MINITAB, 2019).

Segundo Gujarati e Porter (2011), o FIV poder ser calculado como:

FIV;= ———— (2.7)

Onde FIVj representa o fator de inflagao de variancia e Rjz o coeficiente de deter-

minagao parcial da varidvel z; em relagdo as demais varidveis independentes.

2.2.5 Regressao stepwise

A regressao stepwise é um método sistematico para adicionar ou remover termos
de um modelo linear com base em um indicador de validagao do modelo, por exemplo, o
coeficiente de determinagao. O método comega com um modelo inicial, geralmente apenas
com uma constante e sem nenhuma variavel, e entao compara a qualidade da regressao

de diversos outros modelos, adicionando ou retirando variaveis que melhoram a qualidade
da aproximacao (ABBAD; TORRES, 2002).

Enquanto o FIV calcula, através de regressoes auxiliares, a influéncia de variaveis
independentes sobre as outras, a regressao stepwise atenta-se apenas em verificar de
forma sistematica quais das variaveis independentes fornecem os melhores resultados de

previsao.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1 Breve historico

A ideia precursora das redes neurais artificiais tem inicio no modelo do funciona-
mento dos neurdénios do cérebro humano, conceito esse chamado de "conexionismo". Essa
abordagem foi pioneiramente elaborada em 1943, pelo neurofisiologista Warren McCul-

loch e pelo matematico Walter Pitts no artigo "A logical calculus of the ideas immanent
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in nervous activity’, quando, com simples circuitos elétricos, demonstraram que estrutu-
ras semelhantes a neurdnios (ou unidades, como eram chamadas) que agem e interagem
baseados em principios neurofisiologicamente plausiveis, poderiam ser conectadas e, as-
sim, receber a capacidade de realizar cdlculos l6gicos complexos (MCCULLOCH; PITTS,
1943). Eles comegaram observando que a atividade dos neurénios tem um carater "all-or-
none" - ou seja, ou os neurdnios estao mandando impulsos eletroquimicos em suas pro-
jegoes longas (axoOnios) em diregdo a jungdes com outros neurdnios (sinapses), ou estao
inativos . Também observaram que, para se tornarem ativos, a quantidade de influéncia
excitatoria de outros neurdnios deve atingir um certo limite e que alguns neurénios de-
vem inibir outros. Esses principios podem ser descritos por formalismos matematicos, que

permitiram o calculo dos comportamentos de desdobramento de redes que obedecem a
tais principios(KROSE; SMAGT, 1996; BECHTEL; ABRAHAMSEN, 2002).

O proximo grande passo na pesquisa conexionista veio com a proposta do neurofi-
siologista Donald Hebb, em 1949, com o livro The Organization of Behavior: A Neuropsy-
chological Theory, dizendo que a conexao entre dois neur6nios biolégicos é fortalecida,
isto é, o neurdnio pré-sindptico passara a ter uma influéncia excitatoria ainda mais forte,
quando ambos os neurénios estiverem simultaneamente ativos. A partir dai, ficou-se co-

nhecida a expressdo "neurdnios que atuam juntos, conectam-se'(HEBB, 1949).

No final de 1959, quando os computadores ja possuiam maior capacidade de pro-
cessamento, Bernard Widrow e Marcian Hoff desenvolveram os modelos chamados de
ADALINE e MADALINE (WIDROW; HOFF, 1960). ADALINE foi desenvolvido para
reconhecer padroes binarios de forma que, se estivesse lendo bits de streaming de uma
linha telefonica, pudesse prever o proximo bit. MADALINE foi a primeira rede neural
aplicada a um problema do mundo real, usando um filtro adaptativo que eliminava ecos
nas linhas telefénicas e que até hoje possui uso comercial (WIDROW, 1960; WIDROW,
1962).

Contudo, nos anos posteriores de pesquisa ocorreu o chamado Inverno da IA (In-
teligéncia Artificial), traducao literal do inglés Al Winter (HENDLER, 2008). Com o
sucesso inicial dos trabalhos na area, o potencial das redes neurais foi superestimado,
especialmente quando levado em conta os aspectos praticos tecnologicos da época. Expec-
tativas nao foram atendidas e questoes filoséficas maiores foram surgindo. Os escritores
ponderaram o efeito que as chamadas "maquinas pensantes'teriam sobre os humanos,
ideias que existem ainda hoje. Além disso, o livro Perceptrons: An introduction to com-
putational geometry de Minsky e Papert, em 1969, mostrou sérias limitagoes nos modelos
neurais até entao sugeridos, o que levou aos investimentos serem redirecionados e aos
pesquisadores deixarem o campo de pesquisa (MINSKY; PAPERT, 1969).

Somente quando Jon Hopfield, em 1982, publicou o artigo Neural networks and

physical systems with emergent collective computational abilities, que depois veio a ser
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conhecido como Rede de Hopfield, e com antncios do Japao na Cooperative/Competitive
Neural Networks Conference de comegar os esforgos na quinta geragao de redes neurais,
é que os trabalhos na édrea foram retomados (HOPFIELD, 1982). Logo em seguida, por
receio de ficar atras nas pesquisas, o Instituto Americano de Fisica, em 1985, estabeleceu
uma reuniao anual Neural Networks in Computing seguida pela primeira Conferéncia

Internacional sobre Redes Neurais pelo Institute of Electrical and Electronic Engineers
(IEEE) em 1987 (ANDERSON, 1995).

Em 1986, com as redes neurais de multiplas camadas em evidéncia, o grande pro-
blema era como estender os conceitos de Widrow e Hoff para multiplas camadas. Trés
grupos independentes de pesquisadores tiveram ideias semelhantes que agora sdo cha-
madas de redes de retropropagacao, traduzida de forma literal do inglés backpropagation
networks, porque distribuem os erros de interagao ao longo de toda a rede (WERBOS,
1988b; WERBOS, 1988a; WERBOS, 1990; PINEDA, 1988; RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). A partir de entdo, nos anos 90, diversos trabalhos foram publicados

e as redes neurais retomaram o destaque no meio cientifico.

2.3.2 Aplicacoes

Apoés as primeiras aplicagoes nos modelos ADALINE e MADALINE citadas na
secao anterior, houveram outras inimeras utilizagoes em diversos setores ao longo de
varios anos (HAGAN et al., 2014). Dentre eles: aeroespacial, médico, defesa/seguranga,

automobilistico, processos industriais etc.

2.3.3 Definicao

Segundo Gurney (1997), uma rede neural é um conjunto interconectado de ele-
mentos, ou nos, de processamento simples, cuja funcionalidade é vagamente baseada no
neurénio biolégico. A capacidade de processamento da rede é armazenada nas intensida-
des de conexao, ou pesos, entre as unidades, obtidos por um processo de adaptacao ou

aprendizado de um conjunto de padroes de treinamento.

Ja para Haykin et al. (2009), é um processador distribuido macigamente paralelo
composto de unidades de processamento simples que tem uma propensao natural para
armazenar conhecimento experiencial e torna-lo disponivel para uso. Assemelha-se ao
cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela rede por meio de um processo
de aprendizagem; as intensidades de conexao entre os neurdnios, conhecidas como pesos

sinapticos, sao usadas para armazenar o conhecimento adquirido.
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2.3.4 Conceitos principais

2.3.4.1 Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamento dos dados é uma etapa crucial na utilizacao de algo-
ritmos de machine learning, pois garantem que os dados disponibilizados aos algoritmos
sdo completos e consistentes, de forma a obter o melhor desempenho e os melhores re-
sultados (SILVA, 2021). Algumas das etapas chaves desse processo envolvem a limpeza,
integragao, transformagao e reducao dos dados (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017).

Com relagao a limpeza, é comum que o banco de dados contenha informagoes em
falta, que podem surgir durante a criacdo do mesmo ou através de regras de validagao.
De qualquer forma, é necessario efetuar o tratamento destes valores em falta. Existem
varias alternativas para corrigir este problema, a mais comum ¢ a eliminacao das linhas

de dados com valores em falta (SILVA, 2021; SIVAKUMAR,; GUNASUNDARI, 2017).

Ja sobre a integralizacao, em um problema real e complexo, varias fontes compoem
o banco de dados final. Dessa forma, a integralizacao de toda essa informacao faz-se
necessaria, de forma a combinar multiplas fontes em uma so, sem que haja problemas de

inconsisténcia e redundancia (SILVA, 2021; SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017).

Na etapa de transformagcao, é comum que ocorra a chamada padronizagdo ou nor-
malizacao. Os dados sao realocados da escala original para uma nova escala, geralmente
proxima das escalas das fungoes de ativacao, facilitando as operacoes do modelo de previ-
sao. Um bom exemplo ¢ a técnica de redimensionamento dos valores para novos minimos
e maximos (PATRO; SAHU, 2015).

Nessa técnica, para cada variavel aleatoria x; do conjunto de dados, o respectivo
valor padronizado z; é dado pela Equacao 2.8. A Figura 13 mostra o conceito dessa
metodologia. Através da uma simples relacdo entre os valores, transforma-se z; em z;

baseado apenas nos valores extremos de cada escala, T4z, Tmin, Zmaz € Zmin-
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Figura 13 — Técnica de redimensionamento dos valores para novos minimos e maximos
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

(Zmax - Zi) o (Zmax - Zmin)

(xmaa: - xz) (xmax - xmin)

_<Zmaa: - Zmin)
(ajmax - xmm)

Zi = (xmax - xz) + Zmaz (28)

Sobre a reducao dos dados, em alguns casos existem dados em excesso que dificul-
tam o processamento de tanta informacao. Assim, algumas técnica reduzem o niimero de
instancias fornecidas ao algoritmo. Porém, o mais comum ¢ ter disponivel menos instan-
cias com demasiados niimeros de variaveis. Para evitar esse tipo de problema, andlises de
correlacdo, por exemplo, podem ser tteis a fim de se trabalhar apenas com as variaveis

mais relevantes ao caso (SILVA, 2021; SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017).

Contudo, nem sempre as analises de reducdo do nimero de varidveis trazem os
resultados esperados. Dessa forma, essas técnicas devem ser utilizadas com cautela, afinal,
as redes neurais artificiais sao algoritmos complexos que, na maioria das vezes, conseguem
conectar informagoes que outros algoritmos nao conectam (HAYKIN et al., 2009; SILVA,
2021; SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017).

2.3.4.2 Neurdnios

Uma maneira pragmatica de abordagem para melhor entendimento de uma rede

neural é através da analise de seus neurénios, pesos sinapticos e do fluxo de informacoes
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(HAGAN et al., 2014; HAYKIN et al., 2009). A Figura 14 é uma representagdo de um

neuronio artificial simples com trés entradas e uma saida.

Figura 14 — Representacao grafica de um neurénio artificial de trés entradas e uma saida.

Entradas Neurénio

Xq - ZL’(p 2 >

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Onde z; representa as entradas do neurénio e w; os pesos sinapticos associados a
tais entradas, b é o bias aplicado ao neur6nio, u o sinal completo de entrada do neurénio,

@ € a funcao de ativacao aplicada em v e y a saida do neuronio.

A resposta y desse neur6nio é calculada conforme Equagao 2.9, onde w; e b sdo
parametros ajustaveis e, tipicamente, apos escolha de uma funcao adequada de ativacao,

sao modificados segundo uma regra de aprendizado definida (HAGAN et al., 2014).

y = p(u) = p(wir1 + wors + wirs + b) (2.9)

Outra notagao usual para a resposta y de um neurdnio como o mostrado na Figura
14 considera um vetor de entrada & € R3*! formado pelas entradas z;, x5 e x3 ¢ um vetor

W € RY3 formado pelos pesos sindpticos wy, wy e ws, de tal forma que:

y=op(u) =Wz +10) (2.10)

E possivel estender facilmente o raciocinio utilizado e encontrar as relagoes entre
multiplos neurdnios e entradas. Para uma rede com duas camadas de multiplos neur6nios e
entradas, mais especificamente P entradas, Q neuronios na primeira camada e M neurdnios

na segunda camada, tem-se a representacao conforme Figura 15 (HAGAN et al., 2014).
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Figura 15 — Representacao grafica de uma rede de duas camadas com multiplos neur6nios
e multiplas entradas.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

A entrada da rede mostrada na Figura 15 pode ser representada por um vetor
X € RP*! conforme Equacdo 2.14, enquanto os pesos sindpticos e bias da 1* camada
oculta podem ser descritos, respectivamente, pelas matrizes W1 € RQ*P ¢ p(1) ¢ RO*1

de acordo com as Equagoes 2.12 e 2.13.

€
X2
X= | (2.11)
Tp
W ) )
1
B T ) 212
1 1 1
1
b
b
bV = (2.13)
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A saida da 1* camada oculta pode ser representada por um vetor Y (1) ¢ R@*1,
segundo Equacao 2.14, onde o termo yz(l) descreve a resposta do i-ésimo neurénio de um

total de () neuronios.
(1)

(2.14)

Os pesos sinapticos e bias da 2% camada oculta podem ser detalhados, respectiva-
mente, pelas matrizes W2 ¢ RM*? ¢ p) ¢ RM*! de acordo com as Equacoes 2.15 e
2.16.

2 2 2
Wl ol
@ @ (2)
w w w
w® — ab e 2Q (2.15)
2 2 2
wg\/[),l wgw),z w%}
R
b
b = | (2.16)
by

J4 a saida da 2* camada oculta pode ser descrita por um vetor Y(® ¢ RMx1,

conforme Equacgao 2.17, onde o termo y(-2)

;~ representa a resposta do j-€simo neurdnio de

um total de M neuronios.

2
u”

2
v

Y® = (2.17)

v

De forma resumida, o vetor Y (2 € RM*1 ¢ ento descrito de acordo com a Equacio
2.18.

Y2 — 90(2)(W(2)Y(1) + b(2)) — (,0(2)(W(2)90(1)(W(1)X + b(l)) + b(2)) (2.18)
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2.3.4.3 Fungdes de ativagdo (de transferéncia)

Intuitivamente, as fungoes de ativacao introduzem um componente nao linear nas
redes neurais, que faz com que tenham a capacidade de melhor assimilar as relagoes en-
tre as varidveis dependentes e independentes (MULLER; REINHARDT; STRICKLAND,
1995).

Considerando-se um modelo de duas camadas, conforme Figura 15, cuja resposta
Y @ que pode ser traduzida como Y, é objeto de interesse de previsdo, tem-se, omitindo-

se os bias b e b(? e sem perda de generalidade:

Y = (W)W Mp)) (2.19)

Nota-se que, retirando-se as funcoes de ativacdo oM e o3 e considerando-se V a
multiplicacio WM W ) o modelo de resposta dessa rede sem funcao de ativacao torna-se

um simples modelo de regressao linear:

Y =WOWVX =vX (2.20)

Assim, essas fungoes mostram-se essenciais para dar capacidade representativa as
redes neurais artificiais, introduzindo um componente de nao linearidade, além de limitar

a amplitude de resposta do neurdnio para valores finitos e/ou conhecidos.

Existem diversos tipos, dentre as mais conhecidas: linear, logistica e tangente hi-
perbélica. E importante ressaltar que para diversos tipos de regras de aprendizado, topico
que sera apresentado nas se¢oes posteriores, faz-se necessario o conhecimento da derivada
da funcao de ativacao, dessa forma, nos graficos apresentados a seguir, mostram-se tanto

a funcao de ativacdo quanto sua derivada.
o Funcao de Ativagdo Linear (lin): E uma das fungoes mais bésicas ja que nao
altera o sinal de saida do neurtnio, sendo bastante utilizada nas camadas finais das

redes neurais (SHARMA; SHARMA; ATHAIYA, 2020). As Equagoes 2.21 e 2.22 e

a Figura 16 mostram a funcao de ativagao linear e sua derivada.

olx) == (2.21)

¢'(z) =1 (2.22)
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Figura 16 — Representacao da Fungao de Ativacao Linear e sua derivada.

Funcao de Ativagao Linear (Lin)

— Fungdo de Ativagao Linear
Derivada da Funcéo de Ativacdo

6 i i i i L
-6 -4 -2 0 2 4 6

X

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

« Funcao de Ativagao Logistica/Sigmoide (logsig): A funcdo sigmoide ja foi
umas das mais utilizada em RNAs (Redes Neurais Artificiais) por ser biologicamente
plausivel, considerando o comportamento binario dos neuronios na forma ativada
vs. nao ativada, onde 1 representa a ativagao e 0 a nao ativacdo (GERON, 2019).
No entanto, sua derivada satura para valores acima de 5 e abaixo de -5, o que
prejudica as regras de aprendizado da rede, dificultando o treinamento dos modelos.

As Equagoes 2.23 e 2.24 e a Figura 17 mostram essa func¢ao e sua derivada.

(2.23)

'(z) = o(x) (1 —p(x)) c (2.24)
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Figura 17 — Representacao da Fungao de Ativagao Logistica/Sigmdide e sua derivada com
c=1.

Fungao de Ativagao Logistica/Sigmoide (LogSig)
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

« Funcgao de Ativagao Tangente Hiperbdlica (tanh): Similar & funcao sigmoide,
a funcao tangente hiperbdlica também possui um formato em ‘S’, mas varia de -1
a 1, ao invés de 0 a 1 como na sigmoide. A tanh se aproxima mais da identidade,
sendo assim, considerada por alguns autores uma alternativa mais atraente para a
ativagdo das camadas ocultas das RNAs (NWANKPA et al., 2018). Apesar de ainda
ser notavel a saturacdo da sua derivada, ela alcanca valores mais proximos de 1

quando x = 0, como pode ser observado nas Equacgoes 2.25 e 2.26 e Figura 18.

o(x) = a tanh(z b) (2.25)

Q|

(a—@(z)) (a+¢(x)) (2.26)
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Figura 18 — Representacao da Funcao de Ativacao Tangente Hiperbdlica e sua derivada
coma=1eb=1.

Fungao de Ativagao Tangente Hiperbélica (TanH)
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

2.3.4.4 Indice de aprendizado e sua otimizac3o

O indice de aprendizado, também chamado de fun¢dao de custo, pode ser definido
como um indicador que avalia quao bem a rede neural, apés treinamento, consegue prever
a resposta esperada de tal forma que, quando esse indice for pequeno, significa que a rede
teve um bom desempenho e quando o indice for grande, significa que a rede desempenhou
de forma insuficiente. Para isso, buscam-se formas de otimizacao dos parametros do mo-
delo (pesos sindpticos e bias) no intuito de reduzir o indice de performance (AHMADI;
MOTTAGHITALAB; NARIMAN-ZADEH, 2007; HAYKIN et al., 2009; HAGAN et al.,
2014).

Seja F'(x) o indice de desempenho da rede que se deseja minimizar, onde x é um
escalar ajustével, assumindo-se que F(z) seja uma func¢ao analitica para que sua derivada
exista, essa funcao pode ser representada através de uma expansao em série de Taylor
(HUMMEL; SEEBECK, 1949) sobre algum ponto z*, conforme Equagao 2.27.

* d * 1d2 *\ 2
F(x)—F(:U)—{—%F(a:)x_m*(a:—x)—i—iﬁF(x)m:x*(x—x) + -
1 d"
4 p ) 4 2.2
mre i IR (227)
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Através de uma aproximacgao dessa expansao com a utilizacado de um ntimero finito

de termos, é possivel estimar a funcao de custo.

Como, na aplicacao real em uma rede neural, esse indice nao é dependente de
uma Unica variavel, mas sim de todos os parametros da rede como pesos e bias, deve-se
trabalhar a func¢ao no formato matricial F'(x), conforme Equacao 2.28 ou, considerando

Axz = x — x*, segundo Equacgao 2.29.

F(x) = F(x*+ Ax) = F(x*) + VF(CL‘)T‘ LAz + ;AmTVQF(m)

Ax+--- (2.29)

r=x r=x*

Onde @ pode ser entendido como um vetor de parametros da rede, * um novo
vetor de parametros da rede, VF(x) o gradiente, definido pela Equacao 2.36, e V*F(x)

a matriz Hessiana, definida pela Equacao 2.31.

T
VF(x) = LF(x) ZF) - 2F()| (2.30)
(@) 52-F(x) g ()
o2 x 2 P P plg
VQF(SU) — am28x1. ( ) 15] % ( ) axgxn. ( ) (231>
92 . 92 . 92 .
L 8$7L3;B1F($) 8$7L3$2F($) %%F(m) i

O termo "otimizagao", no contexto desse estudo, pode ser entendido como a busca
por um valor  que minimize a fungao de custo F'(x). A partir de um palpite inicial @,
essa busca ocorre em estagios de acordo com a Equacao 2.32 ou 2.33, onde o vetor py
representa uma direcao de busca e o escalar ay, uma taxa de aprendizado (HAGAN et al.,
2014).

Lpr1 — T + apPr (2.32)

Az = (Tpp1 —Tk) = Py (2.33)

Quando a busca é iniciada com x,(= x(), procura-se atualizar esse valor inicial

para xy,q de tal forma que a Equacao 2.34 seja satisfeita:
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Existem diversas maneiras de se abordar a otimizac¢ao de F'(x). No presente tra-
balho, duas vertentes principais foram empregadas: a do Gradiente Descendente e a do
Método de Newton.

No Gradiente Descendente, utiliza-se a aproximagao de primeira ordem da expan-

sao em série de Taylor mostrada na Equacao 2.29 entorno do valor anterior xy, conforme
Equacao 2.35 (HAGAN et al., 2014; HAYKIN et al., 2009).

F(zpy) = Fzp + Axy) = F(zy,) + gi Azy, (2.35)

Onde g; ¢ o gradiente calculado para xy:

g = VF(2)| (2.36)

T=T

Para que seja possivel seguir a Equacao 2.34, considerando-se o escalar oy positivo
e pequeno:
glAzx, = arglpr <0 = gipr <0 (2.37)

Buscando-se a diregdo que mais decresce o valor de F(x), pode-se dizer que p; =

—@i, 0 que transforma a Equagao 2.32 em:

L1 = LT — Opgg (238)

Ja no Método de Newton, ¢é utilizada a aproximagao de segunda ordem da expansao

em série de Taylor mostrada na Equacao 2.29 entorno do valor x; , segundo Equagao 2.39
(HAYKIN et al., 2009; HAGAN et al., 2014).

1
F(xi1) = F(xy, + Axy) & F(xy) + gf Axy + §Aa:£AkAwk (2.39)

Onde g; é o gradiente calculado para xj, mostrado na Equagao 2.36 ¢ Ay ¢ a

matriz Hessiana:

Ay = V2F () (2.40)

T=Tp

Como a funcao é quadratica, calculando seu gradiente com respeito a Axy e ad-

mitindo ser zero, tem-se que:

gr + ArAx, =0 (2.41)
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Resolvendo para Axy:

Ax), = —A; gy, (2.42)

Dessa forma, o método de Newton fica definido como:

L1 = T — A;lgk (243)

Essa duas equagoes, Equacao 2.38 e Equagao 2.43, formam o ponto de partida
para os métodos de retropropagacao (backpropagation) utilizados no presente trabalho.
Elas definem uma técnica recursiva de otimizacdo dos pardmetros da rede, como pesos
sindpticos e bias, segundo uma metodologia especifica (HAGAN et al., 2014; HAYKIN et
al., 2009).

Enquanto a primeira considera os termos de primeira ordem da expansao em sé-
rie de Taylor da funcao custo e, dessa forma, necessita apenas das derivadas parciais de
primeira ordem para os calculos (gradiente gx), a segunda considera os termos de se-
gunda ordem, sendo necessario o célculo das derivadas parciais de segunda ordem (matriz
Hessiana Aj) (HAGAN et al., 2014; HAYKIN et al., 2009).

2.3.4.4.1 Gradiente descendente com momentum

Conforme discutido, a técnica recursiva do gradiente descendente pode ser resu-
mida pela Equacgao 2.38. Contudo, uma técnica similar foi utilizada no trabalho: gradiente

descendente com momentum.

O termo "momentum'refere-se a uma constante adicionada na atualizacdo dos
parametros que atua como um filtro, de forma a diminuir as oscilagoes intrinsecas do

método na trajetéria de busca da otimizacao da funcao de custo.

Essa técnica recursiva pode ser entendia como:

L1 = VT — (1 — ’Y)Oékgk (244)

Onde 7 ¢é a constante momentum, « ¢ a constante taxa de aprendizado e gx ¢ o

gradiente.

2.3.4.4.2 Levenberg—Marquardt

O Método de Newton da Equacao 2.43 da origem, através de pequenas alteracoes,

ao método recursivo Levenberg—Marquardt.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 52

Primeiramente, deve-se considerar que a funcao de custo F(x), definida na Equa-

¢ao 2.39, é uma soma de fungoes quadraticas, conforme:

F(x) = va(m) = v’ (z)v(x) (2.45)

OF (x) N 0v;(x)

[VE(x)]; = o, :2;%(@ o, (2.46)

E, dessa forma, o gradiente é escrito como:

VE(z) =2J" (z)v(x) (2.47)

onde J(x) é a matriz Jacobiana definida por:

8x1vl(w) 81‘201(33) Oz, 1(33)
ivg xr ivg xr cee ivg xr

J(@) =| ™ :( ) o :( ) o :( ) (2.48)
s on (@) gooon(@) a-un ()

Da mesma maneira, o elemento k,j da matriz Hessiana pode ser escrito como:

VPl = 5 - 2% WD D) 4@ G g
O que permite escrever a matriz Hessiana no formato:
V2F(x) = 2J" (z)J (x) + 28 (x) (2.50)
Onde S(x) é definido por:
N
S(z) = vi(x) V() (2.51)
i=1

Seja S(x) muito pequeno, podemos aproximar a matriz Hessiana por:

V2F(x) =2 2J" (x)J () (2.52)
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Substituindo os termos, temos finalmente, o que é chamado de método Gauss-

Newton:
21 = @~ 207 (@) I (@) 20 (@)v (@) (2:53)

-1

T = ap— [T (@) T ()] T () () (2.54)

Nota-se que a vantagem desse método em relagao ao Método de Newton comum é

que o célculo das derivadas de segunda ordem é desnecessario (HAGAN et al., 2014).

Um problema desse método é que a matriz J7 (x)J(x) pode nao ser invertivel.
Dai surge o método de Levenberg—Marquardt, que propoe uma simples modificacao para
melhorar a invertibilidade da matriz, através da adicao de um parametro uiI, onde I ¢ a

matriz identidade:

i = @ — [T (@) T (@) + ] T (@)v(@) (2.55)

A constante py é chamada de pardmetro de Levenberg—Marquardt (ou parametro
LM). Geralmente inicia-se o pardmetro LM com um valor pequeno como 0.01. Caso no
passo k a funcao de custo nao seja minimizada, no passo seguinte k£ + 1, ux ¢ multiplicado
por um fator 6 > 1, por exemplo, § = 10. Porém, se a fun¢ao de custo é minimizada, pu; é
dividido por esse valor # no passo seguinte (LV et al., 2017; MEDEIROS, 2008; HAGAN;
MENHAJ, 1994).

Observa-se que quando ;. torna-se grande, o método aproxima-se do método gra-
diente descendente com uma pequena taxa de aprendizado, enquanto p proximo a zero,
aproxima-se do Método de Newton (LV et al., 2017; MEDEIROS, 2008; HAGAN; ME-
NHAJ, 1994).

2.3.4.5 Treinamento, validac3do e teste

A esséncia do algoritmo de aprendizado supervisionado, popularmente conhecido
como retropropagacao de erro (error backpropagation), é codificar um mapeamento de
entrada e saida (representado por um conjunto de exemplos rotulados) nos pesos e limi-
tes sindpticos de uma rede. A expectativa é que uma rede bem treinada seja capaz de
generalizar, ou seja, alcance bom desempenho durante a analise de dados nao apresenta-
dos na etapa de treinamento. Nessa perspectiva, o processo de aprendizagem equivale a
uma escolha de parametrizagao de rede para um determinado conjunto de dados. Mais

especificamente, podemos ver o problema de sele¢ao de rede como escolher, dentro de um
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conjunto de estruturas de modelos candidatos (parametrizagoes), o “melhor” de acordo
com um determinado critério (HAYKIN et al., 2009).

Normalmente, uma rede treinada com o algoritmo de retropropagacao aprende
em estagios, passando da realizagao de fungoes de mapeamento bastante simples para
fungoes de mapeamento mais complexas conforme a sessdo de treinamento avanga, com
o erro decrescendo indefinidamente conforme o niimero de épocas transcorre. Com uma
boa generalizacdo como objetivo, é muito dificil descobrir quando é melhor interromper o
treinamento se olharmos para a curva de aprendizado do treinamento por si s6. Um super-
treinamento da rede (over fitting) pode acontecer caso a sessao de treinamento nao seja
interrompida no momento correto. O inicio do over fitting pode ser identificado por meio
de validagio cruzada (HAYKIN et al., 2009; MULLER; REINHARDT; STRICKLAND,
1995).

Idealmente, o modelo deve ser avaliado em amostras que nao foram usadas para
construir ou ajustar o modelo, de modo que fornecam um senso de eficacia do modelo.
Quando uma grande quantidade de dados esta disponivel, um conjunto de amostras pode
ser reservado para avaliar o modelo final. O conjunto de dados de “treinamento” é o
termo geral para as amostras usadas para criar o modelo, enquanto o conjunto de dados
de “teste” ou “validagao” é usado para qualificar o desempenho (KUHN; JOHNSON,
2013b; KUHN; JOHNSON, 2013a).

Assim, pode-se classificar trés conjuntos distintos (RIPLEY, 1996):

« Conjunto de dados de treinamento: a amostra de dados usada para ajustar o modelo.

o Conjunto de dados de validacao: a amostra de dados usada para fornecer uma ava-
liagao nao viesada de um ajuste de modelo no conjunto de dados de treinamento
durante o ajuste dos hiperpardmetros do modelo. A avaliacdo torna-se mais ten-
dencial conforme a habilidade do conjunto de dados de validacao é incorporada a

configuragao do modelo.

o Conjunto de testes: um conjunto de exemplos usados apenas para avaliar o desem-

penho de uma rede treinada.

2.3.4.6 Critérios de parada

A Figura 19 mostra duas curvas esquemaéticas de erro associadas aos subconjuntos

de validagao e de estimacao em funcao do nimero de épocas de treinamento.
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Figura 19 — Ilustracao esquematica do ponto minimo na curva de validagao como critério
de parada antecipada da etapa de treinamento de uma rede neural.
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Ponto de Erro de
parada treinamento

antecipada
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Fonte: adaptado de Haykin et al. (2009)

Normalmente, o modelo nao se sai tao bem no subconjunto de validagao quanto
no subconjunto de estimativa, no qual seu modelo foi baseado. A curva de aprendizado de
estimativa diminui monotonicamente por um nimero crescente de épocas. Em contraste,
a curva de aprendizado de validacao diminui monotonicamente para um minimo e entao
comega a aumentar conforme o treinamento continua (HAYKIN et al., 2009; GURNEY,
1997).

Quando olhamos para a curva de aprendizado de estimativa, pode parecer que po-
deriamos fazer melhor indo além do ponto minimo na curva de aprendizado de validacao.
Na realidade, porém, o que a rede esta aprendendo além desse ponto é essencialmente o
ruido contido nos dados de treinamento. Essa heuristica sugere que o ponto minimo na

curva de aprendizado da validacao seja usado como um critério para interromper a sessao

de treinamento (HAYKIN et al., 2009; MULLER; REINHARDT; STRICKLAND, 1995).

2.3.4.7 Analise pés-treinamento

Uma vez concluido o treinamento da rede neural, ou seja, apds ajustar seus pesos
sinapticos e bias com base em um conjunto de treinamento e utilizar o erro associado
ao conjunto de validagao cruzada como critério de parada antecipada, a qualidade do

treinamento é verificada através da analise de um conjunto de teste composto por dados
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nao apresentados no treinamento da rede (HAGAN; MENHAJ, 1994; HAYKIN et al.,
2009).

Existem muitas técnicas para andlise pos-treinamento, porém a mais comum para
fins de previsao é a analise com o grafico de dispersao entre os valores previstos e os

valores reais, conforme Figura 20 (HAGAN; MENHAJ, 1994).

Figura 20 — Grafico de dispersao entre os valores previstos e o valores reais de um conjunto
de dados de teste
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Fonte: adaptado de Hagan e Menhaj (1994)

A linha azul representa uma reta de regressao entre os dados previstos, a, e os
dados reais, t, a linha preta representa a correlagao perfeita entre eles (a = t) e os circulos
representam os dados. No exemplo apresentado pela Figura 20, a qualidade da previsao

foi alta, apesar de nao ser perfeita.

Contudo, apenas graficos nao podem medir satisfatoriamente a qualidade do mo-
delo. Deve-se, para tanto, utilizar medidas quantitativas de verificacdo de performance
do algoritmo. Para fins de regressao, os indices mais utilizadas sao: coeficiente de deter-
minagdo (R?), erro percentual absoluto médio (EPAM) e erro quadréatico médio (EQM)
(MULLER; REINHARDT; STRICKLAND, 1995; GURNEY, 1997; HAGAN; MENHAJ,
1994).
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2.3.4.7.1 Coeficiente de determinacdo (R?)

Segundo Hoffmann (2016), o coeficiente de determinagao pode ser definido con-
forme Equagao 2.56, em que os termos SQiotar € SQesp sa0 apresentados pelas Equagoes

2.57 e 2.58, respectivamente.

2 _ OQeap
= SQtotal (256>
SQtotal = Z(yz - Q)Q (257)
i=1
SQexp = Z(yz - §)2 (258)

i=1
R? representa o coeficiente de determinacdo, SQoe representa a soma quadra-

tica total, SQ.;p a soma quadrdtica explicada, n o nimero de observagoes, y; o valor

observado/real, y a média das observagoes e 7; o valor estimado/previsto.

Dessa forma, S@),,, indica a variacao dos dados observados em relacao a sua
média, ja o SQ

a média dos dados reais. Juntando essas duas informagoes na Equacao 2.56, tem-se que o

czp Indica a variagao dos dados calculados pela reta de regressao em relagao
coeficiente de regressao R? indica um percentual entre a variacio que pode ser explicada
pelo ajuste e a variagao total dos dados, ou o quanto o modelo de previsao explica sobre
a variagdo dos dados. Quanto mais proximo de 1 melhor é a qualidade do modelo de
previsao, na medida em que os dados previstos coincidem perfeitamente com os dados reais
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012; HOFFMANN, 2016; BRAGA, 2019; LOBO,
2007).

2.3.4.7.2 Erro percentual absoluto médio (EPAM)

As medigoes de erros estatisticos desempenham um papel critico de precisao nas

previsoes, pelo rastreamento, monitoramento de excegoes, e verificacao da efetividade dos
resultados (LOBO, 2007; SWAMIDASS, 2000).

O EPAM ¢ a média dos erros percentuais absolutos das previsoes, sendo uma
medida de facil compreensao porque fornece o erro em termos de porcentagem. Além disso,
como sao usados erros de porcentagem absoluta, evita-se o problema de erros positivos

e negativos anularem-se mutuamente. Consequentemente, o EPAM, definido na Equacao
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2.59, é uma medida comumente utilizada em previsoes. Quanto menor for o EPAM, melhor
sera a previsao (SWAMIDASS, 2000).

By (k)

EPAM = ==1 v 2 5100 (2.59)
n

Na Equagao 2.59, y; é o valor real/observado, ¢; é o valor calculado pelo modelo

de previsao e n o nimero de observagoes disponiveis.

2.3.4.7.3 Erro quadratico médio (EQM)

Segundo Sammut e Webb (2010), o erro médio quadratico é um indice de avaliagao
de modelo frequentemente usada em modelos de regressao. O EQM de um modelo em
relacdo a um conjunto de teste ¢ a média dos erros de predicao quadraticos em todas as
instancias do conjunto de teste, conforme Equagao 2.60, onde y; é o valor real/observado,
7; € o valor calculado pelo modelo de previsao e n o niimero de observagoes disponiveis.

Z?:l(yi - ?]i)2
n

EQM = (2.60)

Da mesma maneira que no EPAM, quanto menor o valor de EQM, melhor é a

qualidade preditiva do modelo avaliado.

2.4 SVD NA BUSCA DO NUMERO OTIMO DE NEURONIOS

2.4.1 Contexto

Diversos pesquisadores ja elaboraram técnicas de estimagao do ntiimero 6timo de
neuronios ocultos em redes MLP a fim de reduzir uma possivel busca exaustiva hiperpara-
métrica. Trabalhos como Gémez, Franco e Jerez (2009), Delogu, Fanni e Montisci (2008),
Trenn (2008), Medeiros e Barreto (2007) abordaram algumas andlises tedricas, mas nao
aplicaram em dados reais e complexos. Além de outros estudos, mais recentemente Teoh,
Tan e Xiang (2006) utilizou a Decomposicao em Valores Singulares (Singular Value
Decomposition, SVD) na estimagdo de neurénios ocultos através da matriz de valores
singulares de fungoes de ativagao da camada oculta. Uma técnica muito promissora é a
de Santos, Barreto e Medeiros (2010), que utiliza algumas matrizes das respostas de uma
rede neural de classificagdo de camada oculta tnica em conjunto com a anélise SVD e

com a Anélise de Componentes Principais (Principal Component Analysis, PCA).

O presente trabalho adapta os conceitos e métodos alcancados por Santos, Barreto

e Medeiros (2010) para a estimagao do nimero 6timo de neurénios ocultos em redes
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MLP de regressao de duas camadas ocultas. Também opta por concentrar os esforcos nas
andlises SVD das matrizes propostas pela técnica, visto que em testes iniciais, resultados

para o PCA foram inconclusivos.

2.4.2 Conceito e aplicacao

A SVD é uma técnica de andlise multivariada de dados amplamente utilizada em
redes neurais artificiais e reconhecimento de padroes em processos como compreensao de
dados, selecao e extracao de atributos, etc. Essa ferramenta pode ser empregada prin-
cipalmente no pré-processamento de dados, podendo ser considerada como um método
de transformacao de variaveis correlacionadas em variaveis descorrelacionadas. Também
é bastante comum o emprego desse recurso, através de uma analise de significincia dos
valores singulares, para a redugao de dimensionalidade do conjunto de dados inicial. (SAN-
TOS, 2010; SANTOS J. D. A. ; BARRETO; MEDEIROS, 2010; SANTOS; BARRETO;
MEDEIROS, 2010).

Golub G. H.; Van Loan (1996), STRANG (1980), Lay (2011) resumem o teorema
da decomposicao de valores singulares da seguinte forma: seja uma matriz retangular
A € R™*" existe um produto entre trés outras matrizes que é resultado de sua fatoracao,

conforme Equacao 2.61, em que U € R™™ e V € R™ " sao matrizes ortogonais.

A=U> VT (2.61)

3 € R™*™ é a matriz diagonal que contém os valores singulares (raiz quadrada dos
autovalores) de U e V' em ordem decrescente, conforme Equagao 2.62, onde r < min(m,n)

¢ o numero de valores singulares nao-nulos.

Z - diag[o-la 2 PR 7UT] (262>

A variancia representada pelos autovalores mais significativos é comumente cha-

mada de varidncia explicada (ngp). A partir desses autovalores ja ordenados na Equacao

2.62, Santos, Barreto e Medeiros (2010) utiliza um limiar 0 < 4" < 1 que define um 5>

erp

aceitavel ao problema, seguindo a Equagao 2.63.

X 02
qr = argmin {%12 > (2.63)
q=1,...,q0 =103

A Equacao 2.63 estabelece entdo que, para um dado valor de 4/, o nimero de

neuronios ocultos deve ser definido como o menor valor ¢ que satisfaca a desigualdade
q 2 q0 2 /
i:lai\zjzla’ >
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As trés matrizes nas quais essa técnica é aplicada a fim de se encontrar os valores
qr da Equagao 2.63 foram definidas por Santos, Barreto e Medeiros (2010) para uma
camada oculta: Y E® ¢ AM® O procedimento adotado para a aquisicdo desses
dados é simples: realizar o aprendizado da rede normalmente, adaptando todos os pesos
sinapticos e encontrando seus valores 6timos de acordo com a técnica de solugao escolhida;
apoés isso, apresentar novamente os vetores de treinamento a rede ja otimizada, contudo
sem modificacao dos pesos sinapticos, ou seja, apenas executa-se o chamado feedfaward
(sentido direto da rede), sem a execugao do back faward (sentido reverso da rede); dessa
forma, o tnico objetivo da tultima etapa de reapresentacao dos dados de treinamento a
rede é a construcao das matrizes Y E® e A" Com isso, aplica-se a analise SVD
e estima-se o nimero 6timo de neurdnios ocultos. Esse procedimento descrito acima é

executado 100 vezes.

Como mencionado, no presente trabalho, a analise SVD foi adaptada a uma rede
MLP de regressiao com duas camadas ocultas, logo, existem seis matrizes em estudo: Y
E™ e AM relacionadas & primeira camada oculta e Y E®™ e A® relacionadas a

segunda camada oculta.

Seja uma rede neural MLP de duas camadas, conforme ja apresentado e discutido
na Figura 15, com N vetores de treinamento, sendo cada vetor de dimensao P, nimero de
neurénios ocultos da primeira camada oculta igual a (), nimero de neurdnios ocultos da
segunda camada oculta igual a M e O neurdnios de saida, pode-se mostrar nas seguintes

equacoes como as matrizes buscadas sao definidas.

Em relagao a primeira camada oculta:

« Y [1°camada) é uma matriz que armazena os outputs dos () neurdnios ocultos da

primeira camada oculta, computados para os N dados de treinamento.

o J4 EM[1°camada) é uma matriz que guarda os erros de retropropagacao associados

a esses () neuronios ocultos, computando todos os N dados de treinamento.

o Enquanto A(h)[locamada] armazena os gradientes locais desses () neurdnios da

primeira camada oculta também para todos os N dados de treinamento.

Conforme comentado anteriormente nas discussoes sobre a Figura 15, sejam as
matrizes W € RO*F p(1) ¢ R*1 ¢ X € RP*! define-se uma matriz W® e RO (P+1),
conforme Equacdo 2.64, como sendo uma juncao das matrizes W) e b e uma matriz

X* € RPN conforme Equacio 2.65, como sendo uma representacio adaptada de
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todos os vetores de entrada X de todos os N dados de treinamento.
1 1 1 1
Y wi  wl wi')
pD D, wlh)
W [bu) | W<1>] 2 T TR »P (2.64)
1 1 1 1
9y iy ol
[ 1 1 1]
r1[1] 212 z1[N]
X* = xo[l]  xo[2] To[N] (2.65)
L Qﬁp[l] .’BP[Q] .’L’p[N] ]

A matriz Y ™ [1°camada) € RN é entdo definida como a aplicacdo da funcio de

ativagdo da primeira camada oculta nessas matrizes definidas acima:

yiV1] V2] yi”[N]
(1) (1) (1)
- - 1 2 N
Y(h)[locamada] — 90(1) [W(I)X*:| _ Y2 [ ] Y2 [ ] Y2 [ ] (266)
vo' 1] v5'[2] 5[N]

Através das matrizes W) € RM*Q (matriz de pesos sindpticos associada aos M

neurdnios da segunda camada oculta), b® € RM*! (vetor de bias associado & segunda

camada oculta), define-se a matriz W® € RM*(@+1) conforme Equacao 2.67.

P w wl wi?

i B2 W@ L2 W@

W = 6@ | W) = 2 Tl T2 2@ (2.67)
2 2 2 2
o ol wly il

Seja uma matriz A® ¢ RM™*N que armazena os gradientes locais dos M neur6nios

ocultos da segunda camada para todos os N dados de treinamento, conforme Equacao
2.70, onde 51(2) [7] é o gradiente local do i-ésimo neurénio da segunda camada oculta do
j-ésimo vetor de dado de treinamento. Define-se a matriz E™[1°camada) € R@FV*N

segundo Equacgao 2.69.

6711 67 [2)

0] 6P2] - 6PN

AP = (2.68)

AT VAP IR ATy
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es'[1] eV12] es” [N]
(1) (1) 1)
~ e’ |1l ey’(2 e’ |N
E"[1°camada) = {W@)TA(Q)] = 14 [ | A (2.69)
e €S2 o DN

E, por tltimo, define-se a matriz A"[1°camada] € RI*N

que armagzena oS gra-
dientes locais dos () neurdnios ocultos da primeira camada para todos os N dados de
treinamento conforme Equacao 2.70, sendo 55”[]’] o gradiente local do i-ésimo neuroénio

da primeira camada oculta do j-ésimo vetor de dado de treinamento.

st 6tV 2] 5tV [N]

. 5[] 65V [2] 55" [N]

A"[1°camada] = . _ (2.70)
1] 692 - S9N

J& para as matrizes relacionadas a segunda camada oculta, é possivel realizar uma
analise dimensional e estimar diversas informagoes, por exemplo: se Y(h)[locamada] tem
dimensao RO*N | pressupoe-se que Y P [2°camada) tenha dimensiao RM*Y  como de fato
ocorre. Além disso, se Y M [1°camada) é formada pela aplicacdo da funcio de ativacio da
primeira camada oculta ¢(1) entre as matrizes w® (matriz que armazena pesos sindpticos
e bias associados aos () neurdnios da primeira camada oculta) e X* (matriz adaptada
que armazena os sinais de entrada da primeira camada oculta da rede), pressupoe-se que
Y M [2°camada] é calculada pela aplicacio da funcdo de ativacio da segunda camada
oculta ¢(9) entre matrizes w® (matriz que armazena pesos sindpticos e bias associados
aos M mneur6nios da segunda camada oculta) e Y ("*[1°camada] (matriz adaptada que

armazena os sinais de entrada da segunda camada ocultada rede).

Sendo assim, seja Y *[1°camada) € R@+Y*N uma adaptacio da matriz Y " [1°camadal,
conforme Equacdo 2.71, pode-se definir Y "[2°camada] € RM*VN seguindo a Equacio
2.72.

1 1
w1 w2 e wV)
Y ®™*[1°camada) = | y§"[1] y§"[2] -+ wV[N] (2.71)

Lo’ wo'l2l -y V]
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w2 P2 yi? [N]
i} @A 2o @)y
y® [2°camada) = @2 [W@)Y(h)*[locamadaﬂ _| [ I v 2 Y2 [ )
2 2 2
P[] 712 yir [N]
(2.72)

Seja a matriz W® e RO*M+1D) formada pela juncio das matrizes W3 ¢ ROXM

(matriz de pesos sindpticos associada aos O neurdnios de saida) e b(® € RO*! (vetor de

bias associado a camada de saida), conforme Equagao 2.73. Além disso, seja uma matriz

A®) ¢ RO*N que armazena os gradientes locais dos O neurdnios de saida para todos

os N dados de treinamento, conforme Equagao 2.74, onde (553) [7] é o gradiente local do

i-ésimo neurdnio da camada de saida do j-ésimo vetor de dado de treinamento. Define-se

entdo a matriz E®[2°camada] € RM*+D*N gegundo Equagao 2.75.

bgs) w§,1 Wy 2 Wy pr
(3) (3) (3) (3)
W — {b(?’) | W(3)] _ by’ wyi Wy Wy s
by woh whh e why
3 3 3
o) o2 - o[V
3 3 3
A _ |00 R e e N]
3 3 3
051 8612 -+ 05 N]
e’ (1] e’ - ey
(2) (2) (2)
~ 1 2
Eh[roamada] — {W(g)TA(g)] el [1] e [ eq ‘
1] €2 el

(2.73)

(2.74)

(2.75)

A matriz AM[2°camada] € RM*Y que armazena os gradientes locais dos M neuro-

nios ocultos da segunda camada para todos os N dados de treinamento ja foi definida

pela Equacao 2.70. Dessa forma:

0PN 62 - 8PN
01 022 -+ 6P[N]

AM2°camada) = AP =

VAN YAP)

(2.76)
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3 Metodologia

Este capitula visa apresentar a metodologia utilizada no trabalho, informando
caracteristicas dos dados e seu processamento, forma de abordagem do experimentos

computacionais, suas validagoes, e métodos de comparacao.

3.1 DADOS

3.1.1 Aquisicao

A aquisi¢do dos dados ocorreu na planta de sinterizagao de uma industria side-
rurgica brasileira entre os anos de 2018 e 2019, compreendendo 19 meses de processo. O
conjunto de dados compreende informagoes sobre (i) pardmetros da maquina de sinteri-
zagao, (ii) varidveis quimicas do sinter e (iii) indicadores de qualidade fisica e quimica do
sinter produzido. Dessa forma, bancos de dados de producao e qualidade foram compilados

com base no niimero amostral e horarios de aquisicdo das amostras.

Parametros de processo da maquina de sinterizag¢ao sao obtidos a cada hora, to-
talizando 24 instancias ao longo de um dia. Variaveis quimicas do sinter sao averiguadas
a cada quatro horas, totalizando 6 afericdes ao longo de um dia de processo. Dos quatro
indices de qualidade final do sinter obtidos pela empresa, o SI e o MPS sdo obtidos a cada
quatro horas, totalizando 6 observagoes em um dia de producao, enquanto o RI e o RDI

sao obtidos uma vez ao dia.

Os dados foram disponibilizados pela industria de forma que cada instancia repre-
sentava um dia de producao, isto é, as variaveis com mais de uma afericao por dia foram

sumarizadas através de uma média aritmética.

3.1.2 Pré-processamento

Considerando que as observagoes foram reunidas e apresentadas em uma unica
tabela de dados, a etapa de pré-processamento resume-se em detectar dados inconsistentes

e falta de registro de informagoes, e realizar a limpeza e redugdo de variaveis.

instanci ram disponibiliz uai mostr resen-
Ao todo, 527 instancias foram disponibilizadas, das quais 101 amostras aprese
taram problemas de incoeréncia de valores (valores nao condizentes com a realidade) ou

informagoes faltantes. Dessa forma, 426 instancias foram utilizas no trabalho.

Apds uma selecao preliminar de varidaveis realizada pela equipe de especialistas e
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engenheiros da industria siderurgica onde os dados foram coletados, apenas as variaveis
consideradas mais relevantes e de simples aquisi¢cao foram analisadas no presente trabalho.
Aliado a isso, com base nas conclusoes de trabalhos realizados com o mesmo objetivo de
estimar indicadores de qualidade do sinter utilizando machine learning, Kinnunen e
Laitinen (2005), Donskoi et al. (2007), Laitinen e Saxén (2007), Umadevi et al. (2016),
Kumar et al. (2017), Shao et al. (2020), Gao et al. (2021), o nimero de varidveis de
entrada principais e representativas ao problema foi reduzido a catorze. Além disso, como
ja mencionado, a referida industria faz a aquisicdo de 4 indices principais de qualidade
do sinter, que sao os objetos de estudo do presente trabalho. As Tabelas 2 e 3 listam as

variaveis de entrada e de saida disponiveis.

Tabela 2 — Variaveis de entrada e suas defini¢oes

Variaveis de entrada Definicao
FeO [%] Oxido de ferro (wustita) presente no sfnter
T — Fe [%)] Ferro total presente no sinter
SiOq %) Oxido de silicio presente no sinter
CaO [%] Oxido de célcio presente no sinter
Al,O5 [%] Oxido de aluminio presente no sinter
MgO %) Oxido de magnésio presente no sinter
Basicidade Binéria (CaO/Si0s) Razao entre os 6xidos de calcio e silicio no sinter
Velocidade da Esteira [m/min] Velocidade da maquina de sinterizagao
V.F.Q [m/min] Velocidade da frente de queima
Camada de Ventilacao [JPU] Medida de permeabilidade do leito de sinterizacao
BTP [°C] Temperatura na qual finaliza a queima do sinter
Altura BTP [m] Posicao da maquina onde a sinterizacao se concluiu
Temperatura [°C] Temperatura do forno de ignigao
Pressao do Resfriador [Mbar]  Pressao associada a taxa com a qual o sinter é resfriado

Fonte: elaborado pelo proprio autor.
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Tabela 3 — Varidveis de saida e suas defini¢oes

Variaveis de saida Definicao

Indice de Resisténcia Shatter Resisténcia mecanica do sinter no

(SI) [%>10mm]| teste Shatter
Indice de Redutibilidade Capacidade do sinter em ser
(RI) [%] reduzido no alto-forno
Indice de degradacio sob Geracao de finos durante a
reducao (RDI) [%<2.83mm|] redugao no alto-forno
Tamanho médio de Tamanho médio da particula de
particula (MPS) [mm] sinter enviado ao alto-forno

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

3.1.3 Estatistica descritiva

As Tabelas 4 e 5 sumarizam as estatisticas descritivas principais de todas as va-
riaveis em estudo, informando média aritmética, desvio padrao, minimo e maximo dos

valores obtidos.
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Tabela 4 — Estatisticas descritivas das variaveis de entrada.

Variaveis de entrada Média Desv. pad. Min. Maéax. Assimetria
% FeO 7,60 0,31 6,54 8,42 0,13
%T — Fe 57.97 0,61 56,59 59,31 0,54
%5104 5,50 0,16 5,20 5,95 -0,19
%CaO 9,32 0,19 8,82 9,89 -0,37
% Aly Oy 1,25 0,15 0,91 1,50 -0,53
%M gO 1,03 0,13 0,70 1,30 -0,31
Basicidade Bindria (CaO/Si0,) 1,70 0,05 1,59 1,83 0,20
Velocidade de esteira [m/min] 2,71 0,67 0,00 3,53 -0,66
V.F.Q [m/min] 17,86 2,15 0,08 21,09 20,49
Camada de Ventilagao [JPU] 28,51 2,94 18,74 37,78 -0,24
BTP [°C] 296,07 92,73 27,80 680,35 -0,87
Altura BTP [m] 88,09 8,26 587 9747 20,11
Temperatura [°C] 112226 163,62 74,32 1189.85 20,34
Pressao do resfriador [Mbar] 11,78 20,24 0,08 68,16 0,42

(1) Coeficiente de assimetria de Pearson, conforme descrito em Petrucci e Oliveira (2017).

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 5 — Estatisticas descritivas das varidveis de saida.

Variaveis de saida Média Desv. pad. Min. Méax. Assimetria ()
Indice ?SGI)RF;SS;%E?D ]Shatter 92,26 0,80 8925 94,40 0,68
Indice d?Rf;ed[%ibﬂidade 59.63 2,07 55,00 64,00 0,13
o te fmiioh s 2w we oo
Tamanho médio de 2417 2,34 17,18 31,27 -0,08

particula (MPS) [mm]

(1) Coeficiente de assimetria de Pearson, conforme descrito em Petrucci e Oliveira (2017).

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

3.2 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Todos os algoritmos utilizados no presente trabalho foram escritos na linguagem
MATLAB pelo proprio autor e processados com um computador de uso pessoal. As in-
formagoes relevantes do hardware utilizado sao: processador Intel Core i5-8400 2.80GHz,

memoria RAM 8.00GB, SSD 256GB.

De forma geral, as estatistica de desempenho apresentadas ao longo deste trabalho
fazem referéncia aos calculos provenientes de dados do conjunto de teste, ou seja, as etapas
de treinamento e/ou validagao foram utilizadas tnica e exclusivamente para adequagao
de coeficientes e pesos sinapticos (ajuste do modelo de previsao). Esses conjuntos, para
fins de cdlculo das indices de comparacao entre modelos, foram divididos entre 70% para

treinamento e 30% para teste.

Para cada experimento de cada configuracao dos modelos testados foram executa-
das 100 rodadas distintas com divisao aleatéria dos conjuntos de treinamento e teste para
busca de uma melhor confiabilidade estatistica dos resultados. Contudo, é pratica usual
nos artigos de previsao comparar os melhores modelos encontrados, de modo a apresentar
somente a melhor rodada que gerou, nos dados de teste, os melhores resultados. Entende-
se que a rodada com melhor performance de teste gerou os coeficientes ou pesos sinapticos
mais bem otimizados do modelo de previsao e que poderiam ser aplicados no processo real
investigado. Assim, no presente trabalho optou-se por mostrar tanto os indicadores mé-
dios das 100 rodadas de execucao quanto o resultado mais bem otimizado. Porém, como
esse ultimo pode ser comparado com outros trabalhos de previsao, um maior destaque foi

dado a ele.
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Optou-se por criar modelos de previsao individuais para fins de melhor comparacao
com trabalhos de outros autores, ja que facilitam tanto a obtencao de modelos similares
quanto permitem focar no indicador especifico. Dessa forma, para cada algoritmo e método

apresentado, quatro algoritmos preditores distintos foram criados e otimizados.

3.2.1 Regressao linear multipla

Como mencionado no Capitulo anterior, o presente trabalho busca utilizar as re-
gressoes lineares como forma de pardmetro inicial de comparagao. Trés modelos principais

foram utilizados:

o Regressao linear miltipla completa - todas as 14 variaveis disponiveis fazem parte

do modelo de previsao.

o Regressao linear multipla apés analise do FIV - variaveis com maior FIV sao exclui-

das do modelo.

o Regressao linear miltipla stepwise - através de metodologia stepwise, variaveis

consideradas irrelevantes sao excluidas do modelo.

Para entrada de dados no modelo de regressao, realizou-se redimensionamento

conforme a Equagao 2.8, com 2,,., igual a 1 e z,,, igual a -1.

3.22 MLP - GDM

Outro modelo de previsdo consiste em uma rede neural percéptrons multiplas
camadas (multilayer perceptrons) com algoritmo de aprendizagem supervisionada do
tipo retropropagacao de erro (error backpropagation) com gradiente descendente com

momentum.

As configuragoes de rede estudadas consideram os seguintes hiperparametros: ni-
mero de neuronios da primeira camada, nimero de neurdnios da segunda camada, funcao
de ativacao da primeira camada, funcdo de ativacdo da segunda camada, e constante

momentum, conforme tabela abaixo:
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Tabela 6 — Hiperparametros considerados para as configuragoes da rede MLP-GDM.

Hiperparametros Valores
Ntmero de neur6nios da 1* camada oculta {5, 6, ..., 13, 14} )
Ntmero de neurénios da 2% camada oculta {5, 6, ..., 13, 14} (1)
Funcao de ativacao das camadas ocultas {tanh, logsig}
Funcao de ativacao das camadas de saida {tanh, logsig}

a = {1, 1.7159} @

Parametros a, b e c b=1{1,2/3} @
c={1,22}®
Constante Momentum () {0.90, 0.95} ®

(1) O limite inferior do ntimero de neurdnios foi definido como 5 devido nos testes iniciais valores
menores apresentarem resultados insatisfatorios de previsao, ja o limite superior foi defino de acordo
com o numero maximo de variaveis de entrada, 14.

() @, b e ¢ sdo constantes mostradas nas Equacdes 2.23, 2.24, 2.25 e 2.26, conforme Haykin et al. (2009).
() 4 é mostrada na Equacdo 2.44, conforme Haykin et al. (2009).

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Tanto a taxa de aprendizado (v = 0.1) quanto a divisdo de treinamento|teste

(80%]20%) foram mantidas constantes.

Conforme Haykin et al. (2009), os dados de treinamento sao subdivididos em dados
para estimacao e dados para validagao. O coeficiente de particao dos dados de treinamento
entre esses dois conjuntos é chamado de r e é definido conforme Equacao 3.1, onde W é

o numero de pardmetros livres da rede (conexoes sinapticas).

=1 L (31)
r= —W .

W, por sua vez, é definido na Equagao 3.2 para uma rede MLP com 2 camadas
ocultas, onde p é a dimensao do vetor de entrada (nimero de varidveis de entrada), ¢; é
o numero de neurdnios da 1* camada oculta, ¢g» é 0 nimero de neurénios da 2% camada

oculta e m é a dimensao do vetor de saida (nimero de variaveis de saida).

W=@+Dqa+(@+1)g+(g+1m (3.2)



Capitulo 3. Metodologia 71

A consequéncia direta dessas equagdes é que, apesar da divisao treinamento|teste
permanecer constante, o tamanho dos conjuntos para estimacao e validagao que compoem

os dados de treinamento sdo variaveis.

Para fins de entrada na rede, os dados sdo redimensionados conforme a Equacao
2.8, com Zyq, igual a 1 e z,;, variando entre -1 e 0, a depender da zona de atuacao da

funcao de ativacao utilizada, conforme discutido no Item 2.3.4.3.

3.2.3 MLP - LM

Além do gradiente descendente com momentum, outro algoritmo de retropropa-

gacao também foi utilizado: o algoritmo Levenberg—Marquardst.

As configuragoes estudadas sao similares as da MLP-GDM, contudo a constante
momentum nao faz parte desse modelo. Dessa forma, a Tabela 7 apresenta os hiperpara-

metros estudados.

Tabela 7 — Hiperparametros considerados para as configuragoes da rede MLP-LM.

Hiperparametros Valores
Ntmero de neurénios da 1* camada oculta {5, 6, ..., 13, 14} )
Ntmero de neurénios da 2% camada oculta {5, 6, ..., 13, 14} 1)
Funcao de ativacao das camadas ocultas {tanh, logsig}
Funcao de ativacao das camadas de saida {tanh, logsig}

a = {1, 1.7159} @

Parametros a, b e c b=1{1,2/3} @

c=1{1,221®

(1) O limite inferior do nimero de neurdnios foi definido como 5 devido nos testes iniciais valores
menores apresentarem resultados insatisfatérios de previsao, ja o limite superior foi defino de acordo
com o numero maximo de variaveis de entrada, 14.

(2) g, b e ¢ sdo constantes mostradas nas Equacoes 2.23, 2.24, 2.25 e 2.26, conforme Haykin et al. (2009).

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O valor do pardmetro de Levenberg-Marquardt (u), mostrado na Equagao 2.55,
foi inicializado em 0.001, enquanto o fator # foi adotado como 10. A divisdo de treina-
mento|teste (80%]20%) foi mantida constante, bem como a técnica de divisao dos dados

de treinamento em um conjunto de estimacao e um conjunto de validacao.
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A entrada da rede também funciona como na MLP-GDM, ou seja, os dados sao
redimensionados conforme Equagao 2.8, com z,,,, igual a 1 e z,,;, variando entre -1 e 0,
a depender da zona de atuacao da funcao de ativagao utilizada, conforme discutido no
Item 2.3.4.3.

3.2.4 Indicadores de comparacao entre experimentos

Para fins de comparacao entre os préprios modelos de previsao do trabalho e entre
trabalhos de outros autores, como ja mencionado, foram utilizados os indicadores: coefi-
ciente de determinaciao (R?), erro percentual absoluto médio (EPAM) e erro quadratico
médio (EQM).

Todos os indices foram calculados com os dados na escala original, ou seja, mesmo
que a resposta basica de um algoritmo seja normalizada, o presente trabalho faz o redimen-
sionamento dos dados para melhor entendimento das respostas. Alguns projetos optam
por verificar os resultados ainda normalizados, por exemplo, entre 0 e 1, trazendo alguns
problemas para fins de comparacao no EPAM e no EQM, pois essas medidas sao sensiveis
a escala dos dados. Contudo, como no célculo do coeficiente de determinacio (R?) nao
h& diferenca entre dados normalizados ou nao normalizados, optou-se por adota-lo como

principal forma de avaliacdo entre os modelos.

3.2.5 Analise SVD para otimizacdo do niimero étimo de neurdnios

O procedimento descrito no item 2.4.2 foi executado 100 vezes, de modo a permitir
maior confiabilidade estatistica nos resultados do niimero 6timo de neurdénios ocultos para
cada uma das matrizes analisadas. O limiar + descrito na Equacao 2.63 foi escolhido como
0.98.

3.2.6 Analise de sensibilidade do melhor modelo

A analise de sensibilidade do melhor modelo propoe encontrar as relagoes de causa
e efeito existentes entre cada variavel de entrada com a saida. Tratando-se de um problema
com multiplas entradas, a forma mais comum de executar o procedimento é adotar valores
médios para todas as variaveis. A partir dai, executa-se um estudo especifico da influéncia
na modificacdo de uma varidvel distinta por vez na variagdo da propriedade final. Ao
término do procedimento, espera-se obter as relagoes causa e efeito entre cada entrada
com a saida procurada. Essa analise possibilita a discussao principal do trabalho e auxilia
no entendimento geral dos resultados alcancados, assim como nos estudos de Kinnunen e
Laitinen (2005), Laitinen e Saxén (2007), Umadevi et al. (2016), Gao et al. (2021).
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4 Resultados e Discussoes

Este Capitulo visa apresentar e discutir os principais resultados alcancados no
trabalho, realizando comparacoes tanto entre os modelos de previsao obtidos quanto re-

sultados de trabalhos de outros autores.

4.1 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Dos trés algoritmos propostos no item 3.2.1, o primeiro consiste na simples regres-

sao linear multipla com todas as variaveis 14 disponiveis.

A Tabela 8 mostra os principais resultados obtidos para cada propriedade final
estudada. Estao expostos os resultados tanto da média dos 100 modelos criados, quanto

do melhor modelo alcangado (classificado pelo coeficiente de determinagao).

Os maiores acertos foram observados na previsio do Indice de Resisténcia Shatter
(ST) onde, no melhor modelo, foi obtido R? de 0.4806, EPAM de 0.5175% e EQM de 0.3793.
As safdas Indice de Degradacio Sob Reducéo (RDI) e Tamanho Médio de Particula (MPS)
foram as outras duas propriedades com melhores acertos, tendo alcangado nos melhores
modelos, respectivamente, R? de 0.3105, EPAM de 5.8456% e EQM de 4.5127 e R? de
0.2836, EPAM de 6.6896% ¢ EQM de 4.0746. O resultado para o Indice de Redutibilidade
(RI) foi o mais baixo, com R? de 0.1436, 2.6032% de EPAM e 3.6952 de EQM para o

melhor dos 100 modelos configurados.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 74

Tabela 8 — Resumo dos melhores resultados de previsao classificados de acordo com o R?
do melhor modelo da regressao linear multipla proposta.

Regressao linear multipla Melhor modelo Média dos modelos

Saidas R? EPAM EQM R?! EPAM EQM

Indice de Resisténcia Shatter
(SI) [%>10mm]

Indice de Redutibilidade
(RI) [%]

Indice de degradacio sob
reducao (RDI) [%<2.83mm|

Tamanho médio de
particula (MPS) [mm]

0.4806 0.5175% 0.3793 0.3288 0.5455% 0.4226

0.1436  2.6032% 3.6952 0.0232 2.7742% 4.1366

0.3105 5.8456% 4.9127 0.1461 6.1451% 6.2735

0.2836 6.6896% 4.0746 0.1300 6.9186% 4.7754

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A partir desses resultados, com o auxilio de uma andalise da matriz de correlagao e
do FIV, uma nova regressao linear multipla foi executada, porém apenas com as variaveis

mais relevantes de acordo com esses indices.

A analise de matriz de correlagdo por si s6 nao indica necessariamente a presenca
de problemas nos dados por multicolinearidade, contudo, com o auxilio do FIV, ¢é possivel

estimar essa influéncia.

A Figura 21 mostra o que é chamado de correlograma das variaveis de entrada,
contendo a matriz de correlagao, os histogramas individuais e o grafico de dispersao entre

as entradas.

Algumas relagoes fortes, destacadas em vermelho, sugerem multicolinearidade en-
tre os dados. O coeficiente de correlacao entre a variavel basicidade e a varidvel %Si0, é
de -0.72, enquanto entre a temperatura do forno de ignicao e a velocidade da esteira é de

0.79.

O FIV foi calculado conforme Equacao 2.7 e estd exposto na Figura 22. Observa-
se um grande fator para %Si0,, %CaO, basicidade, velocidade da esteira e temperatura
do forno de igni¢cao. Como o FIV é um escalar, a interpretacao é de que essas variaveis
relacionam-se fortemente entre si e, por isso, a fim de melhorar a obtencao dos coeficientes

de regressao na RLM, deve-se eliminar algumas delas.

Aliando as informagoes fornecidas pelo FIV e pela matriz de correlagdo com os

conhecimentos tedricos da producao do sinter, pode-se dizer que:

e A basicidade bindria estd diretamente relacionada com as varidveis %510, e %CaO,
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Figura 22 — Representacao grafica do fator de inflacdo da varidncia.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor

afinal, o seu calculo leva em consideracao o percentual desses compostos no sinter.
Dessa forma, o procedimento adotado na proxima etapa é a retirada da variavel
basicidade bindria, ja que a informagcéao fornecida por ela ja estd contida em %SiO,

e %CaO.

o As variaveis temperatura e velocidade de esteira estao intimamente ligadas, pois,
quanto maior a velocidade da esteira, maior devera ser a temperatura do forno de
ignicdo para fazer com que mais sinter seja produzido em menor tempo, ou seja,
acelerar o ritmo do processo requer além de maior velocidade de esteira, uma maior
energia proveniente do forno de ignicao. Além disso, aumentar a velocidade da esteira
induz a formacao de uma frente de queima maior, e, para que a totalidade dessa
nova camada tenha energia suficiente para realizar todas as reagoes necessarias a
producao do sinter, é preciso fornecer mais energia. A Figura 23 mostra a influéncia
da velocidade de esteira na extensao da frente de queima. O procedimento adotado

foi retirar a variavel velocidade de esteira, de maior FIV.

Uma nova regressao linear multipla foi executada retirando-se duas variaveis do
modelo: "basicidade binaria'e "velocidade de esteira'. A Tabela 9 mostra os principais

resultados obtidos para cada propriedade final estudada. Assim como na Tabela 8, estao
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Figura 23 — Influéncia da velocidade da esteira na frente de queima.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor

expostos os resultados tanto da média dos 100 modelos criados, quanto do melhor modelo
alcangado (classificado pelo coeficiente de determinagao). Apos a eliminagao das dessas
varidveis observou-se uma melhor estimacdo do Indice de Redutibilidade (RI) em relacio
ao resultado da regressao obtido com todas as 14 variaveis. O coeficiente de determi-
nacao R? passou de 0.1436 para 0.1810. As demais propriedades nio tiveram diferencas

significativas no coeficiente de determinacao para os conjuntos de testes.
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Tabela 9 — Resumo dos melhores resultados de previsao classificados de acordo com o R?
do melhor modelo da regressao linear multipla (andlise FIV) proposta.

Regressao linear multipla

(Analise FIV) Melhor modelo Média dos modelos

Saidas R? EPAM EQM R? EPAM EQM

Indice de Resisténcia Shatter
(ST) [%>10mm]
Indice de Redutibilidade
(RI) [%]

Indice de degradacio sob
reducao (RDI) [%<2.83mm]

Tamanho médio de
particula (MPS) [mm]

0.4683 0.5093% 0.3893 0.3505 0.5438% 0.4061

0.1810 2.5921% 3.5593 0.0418 2.7772% 4.0884

0.2918 6.1344% 5.9639 0.1557 6.1021% 6.2119

0.2940 6.3095% 3.5357 0.1294 6.9186% 4.7600

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A dltima técnica utilizada para melhorar os resultados da regressao, a regressao
stepwise, difere teoricamente da andlise do FIV. Como ja mencionado no item 2.2.5,
enquanto o FIV calcula através de regressoes auxiliares a influéncia de varidveis depen-
dentes umas sobre as outras, a regressao stepwise atenta-se apenas em verificar de forma

sistematica quais das variaveis dependentes fornecem os melhores resultados de previsao.

A regressao stepwise utilizada no presente trabalho continua sendo uma regressao
linear multipla na medida em que apenas adota um método sistematico para eliminar as
variaveis preditoras menos importantes. O critério de classificacao utilizado para adicao

ou remocao de variaveis foi o coeficiente de determinacao.

O inicio da técnica é a configuragao de uma RLM com uma tnica constante (sem
levar em consideragao variaveis) e, através de sucessivos passos, varidveis sdo adicionadas
ou removidas do modelo final. O critério de adicao adotado foi de aumentar o R? em mais
que 0.5% e o de retirar uma variavel foi de aumentar o B2 em menos de 0.05%. Dessa forma,
variaveis que contribuem significativamente no resultado final de previsao sao adicionadas
ao modelo ao passo que pardmetros que pouco influenciam no R? sido deixados de lado.
Vale ressaltar que, como o critério dos passos é o coeficiente de determinagdo, quanto
mais variaveis o modelo contiver, analisando as relacoes das Equacoes 2.56, 2.57 e 2.58,
maior seria o R? e, dessa forma, a regra de remocao de uma varidvel do modelo final foi

formulada levando isso em consideracao.

A Tabela 10 mostra os resultado da regressao stepwise. Para as propriedades SI e
MPS foram encontrados os melhores coeficientes de determinacao, respectivamente, 0.4987
e 0.3108.
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Tabela 10 — Resumo dos melhores resultados de previsao classificados de acordo com o
R? do melhor modelo da regressao stepwise proposta.

Regressao stepwise Melhor modelo Média dos modelos

Saidas R? EPAM EQM R? EPAM EQM

Indice de Resisténcia Shatter
(SI) [%>10mm]
Indice de Redutibilidade
(RI) [%]

Indice de degradacio sob
redugéo (RDI) [%<2.83mm]
Tamanho médio de
particula (MPS) [mm]

0.4987 0.4829% 0.3013 0.3396 0.5462% 0.4234

0.1490 2.6939% 3.8290 0.0236 2.7947% 4.1781

0.3023 5.8329% 5.2854 0.1492 6.1207% 6.2654

0.3108 6.3160% 3.2900 0.1134 6.9598% 4.7868

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Tabela 11 — Resumo dos melhores resultados de previsao classificados de acordo com o
R? do melhor modelo dentre todas as técnicas de regressao linear utilizadas.

Melhor modelo
Saidas Tipo de regressao

R? EPAM EQM

Indice de Resisténcia Shatter

a ' 4 482 301
(ST) [%>10mm] Regressao stepwise 0.4987 0.4829% 0.3013

Indice de Redutibilidade Regressao Linear
(RI) [%] Mltipla [Andlise FTv] 01810 2:5921% 3,593

Indice de degradacéo sob Regressao Linear
redugao (RDI) [%<2.83mm] Multipla 0.3105 5.84567% 4.9127

Tamanho médio de

particula (MPS) [mum] Regressao stepwise 0.3108 6.3160% 3.2900

A Tabela 11 mostra os melhores resultados alcancados em todas as técnicas de
regressao. Em relacdo ao SI e MPS, a regressao stepwise foi a técnica que melhor se
adaptou aos dados e possibilitou melhores coeficientes de determinacao, enquanto no RI a
analise FIV mostrou-se a mais eficiente na predi¢ao. A regressao linear multipla com todas
as 14 variaveis foi a que melhor se adaptou a propriedade RDI. Observa-se nos resultados
uma tendéncia de melhor previsao no indice de qualidade SI, seguido de MPS e RDI. O
indice RI mostra-se, nesses algoritmos lineares de previsao, de dificil previsibilidade com

os dados disponiveis.
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4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Tabelas 12 e 13 mostram os 5 melhores resultados alcancados por cada rede
MLP classificados de acordo com o coeficiente de determinacao dos dados de teste. Assim
como na RLM, sdo mostradas as médias dos indicadores R?, EPAM e EQM calculadas

sobre 100 rodadas de teste e o melhor modelo obtido dentre elas.

Para facilitar as discussoes de configuragoes de rede, o autor propoe a utilizagao da
nomenclatura GDM - [Numero de neurénios | Funcao de ativagao das camadas ocultas |
Funcao de ativagao da camada de saida | Pardmetros a, b e ¢ | Constante Momentum ()]
para identificagdo do experimento nas redes MLP-GDM e de LM - [Ntimero de neur6nios
| Fungao de ativagdo das camadas ocultas | Fungao de ativagdo da camada de saida |

Pardmetros a, b e ¢| para a identifica¢do do experimento nas redes MLP-LM.

Na MLP-GDM, os melhores resultados para o Indice de Resisténcia Shatter (SI)
foram obtidos com uma rede GDM - [8 - 5 - 1| tanh | tanh | 1, 1 e 0 | 0.90], alcangando
R? de 0.7002 no melhor modelo. Para o Indice de Redutibilidade (RI), a configuracao que
alcangou os melhores resultados foi GDM - [8 - 9 - 1 | tanh | tanh | 1.7159, 2/3 ¢ 0 |
0.90], obtendo no melhor modelo das 100 verificagdes R? de 0.2684. J4 para o Indice de
Degradacao Sob Reducao (RDI), a configuraggo GDM - [10 - 6 - 1 | tanh | tanh | 1, 1
e 0| 0.90] foi a que melhor performou, com o melhor modelo obtendo R? de 0.4478. No
ultimo indicador, o Tamanho Médio de Particula (MPS), a configuracio GDM - [14 - 12
- 1 | logistica | tanh | 1, 1 e 2.2 | 0.90] foi a melhor, com o modelo superior com R? de
0.5654.

Enquanto nas redes MLP-LM, os melhores resultados para o Indice de Resisténcia
Shatter (SI) foram atingidos com uma rede GDM - [10 - 14 - 1| logistica | tanh | 1, 1 e
1], alcancando R? de 0.7410 no melhor modelo. Para o Indice de Redutibilidade (RI), a
configuragao que alcangou os melhores resultados foi GDM - [6 - 13 - 1 | logistica | tanh
| 1, 1 e 1], obtendo no melhor modelo das 100 verificagdes R? de 0.2660. Enquanto para
o Indice de Degradacio Sob Reducao (RDI), a configuracio GDM - [11 - 8 - 1 | tanh |
tanh | 1.7159, 2/3 e 0] foi a que melhor performou, com o melhor modelo obtendo R? de
0.4388. No indicador Tamanho Médio de Particula (MPS), a configuragdo GDM - [6 - 12
- 1| tanh | tanh | 1.7159, 2/3 e 0] foi a superior, com o melhor modelo com R? de 0.6030.
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Tabela 14 — Resumo dos melhores resultados de previsao classificados de acordo com o
R? do melhor modelo dentre todas as redes neurais utilizadas.

Melhor modelo
Saidas Tipo de rede neural

R? EPAM EQM

Indice de Resisténcia Shatter

MLP - LM 741 3651 1792
(SI) [%>10mm] 0.7410 0.3651% 0.179
Indice de Redutibilidade MLP - GDM 09681 2.9005% 27150
(RI) [%]
Indice de degradacio sob
reducdo (RDI) [%<2.83mm] MLP - GDM 0.4478 5.7926% 4.8498
Tamanho médio de MLP - LM 06030 4.9001% 2,168

particula (MPS) [mm]

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

A Tabela 14 mostra os melhores resultados alcancados dentre todas as redes testa-
das. Assim como nas analises de regressao lineares, o Indice de Resisténcia Shatter (SI) foi
o indicador de qualidade mais corretamente predito, seguido do Tamanho Médio de Parti-
cula (MPS) e pelo Indice de Degradacio Sob Reducio (RDI). O Indice de Redutibilidade

(RI) também foi o indice que alcangou o pior desempenho.

A Figura 24 mostra os graficos de dispersao dos dados observados (valores reais)
e valores calculados pela rede com os melhores desempenhos verificados. Assim como
pode ser observado nas tabelas anteriores, nota-se melhor previsibilidade e menores erros

associados & previsao do Indice de Resisténcia Shatter (SI).
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Figura 24 — Graficos de dispersao dos melhores resultados entre os valores previstos e os
valores reais dos dados de teste para cada indicador de qualidade do sinter

estudado.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor

4.3 COMPARACAO DE RESULTADOS

4.3.1 Comparacado entre MLP e RLM

As Tabelas 15, 16 e 17 mostram a comparacao entre os melhores resultados das

regressoes lineares e das redes neurais para os dados de teste.
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Tabela 15 - Resumo da diferenca absoluta de performance no indicador R? entre os
melhores resultados das regressoes lineares e das redes neurais para os dados
de teste.

R2
Saidas
MLP RLM (MLP - RLM)

Indice de Resisténcia Shatter
(SI) [%>10mm]
Indice de Redutibilidade
(RI) [7]

Indice de degradacio sob
redugao (RDI) [%<2.83mm|
Tamanho médio de
particula (MPS) [mm]

0.7410 0.4987 +0.2423

0.2684 0.1810 +0.0874

0.4478 0.3105 +0.1373

0.6030 0.3108 +0.2922

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Tabela 16 — Resumo da diferenca absoluta de performance no indicador EPAM entre os
melhores resultados das regressoes lineares e das redes neurais para os dados
de teste.

EPAM
Saidas

MLP  RLM  (MLP - RLM)

Indice de Resisténcia Shatter
(ST) [%>10mm]
Indice de Redutibilidade
(RI) [%]

Indice de degradacio sob
reducao (RDI) [%<2.83mm|
Tamanho médio de
particula (MPS) [mm]

0.3651% 0.4829% -0.1178%

2.2995% 2.5921% -0.2926%

5.7926% 5.8456% -0.0530%

4.9901% 6.3160% -1.3259%

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 17 — Resumo da diferenca absoluta de performance no indicador EQM entre os
melhores resultados das regressoes lineares e das redes neurais para os dados
de teste.

EQM
Saidas

MLP RLM (MLP - RLM)

Indice de Resisténcia Shatter

(SI) [%>10mm]
Indice de Redutibilidade

0.1792 0.3013 -0.1221

2.7159 3.5593  -0.8434
(RI) [%]
Indice de degradacio sob
reducio (RDI) [%<2.83m] 4.8498 4.9127  -0.0629
Tamanho médio de 2.1682  3.2900 -1.1218

particula (MPS) [mm]

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Todos os indicadores de desempenho demonstraram que as redes neurais alcanca-
ram melhor desempenho na previsao dos 4 indices de qualidade do sinter. A inferioridade
dos resultados obtidos pela regressao linear pode ser justificada pelas complexas rela-
¢oes entre os dados de entradas e saidas do processo de sinterizagao que nao podem ser
descritas/reproduzidas por relagoes lineares. Dessa forma, é necessario um método mais
abrangente como as redes neurais que se utilizam de fungoes de ativacao, estrutura e

técnica de solugao mais complexas e nao lineares.

4.3.2 Comparacao com outros autores

Os resultados encontrados no presente trabalho podem ser comparados a diversos
outros estudos sobre previsao de indices de qualidade do sinter. Uma importante observa-
¢ao desses estudos é que a maioria opta por utilizar um indicador de resisténcia mecanica
do sinter chamado Indice de Tamboreamento (TT), pardmetro esse nio disponivel nos
dados utilizados nesta pesquisa. Contudo, diante da proximidade existente entre o célculo
de TI e o célculo do Indice de Resisténcia Shatter (SI), ambos medidores da resisténcia
mecanica do produto, o presente trabalho considera que os resultados preditivos alcanca-
dos por esses indices podem ser equiparaveis. Dentre as principais pesquisas nessa area,

destacam-se:

o Kinnunen e Laitinen (2005) : Sendo um dos primeiros estudos sobre propriedades
e produtividade do sinter metaltirgico na area de machine learning, essa pesquisa
abrangeu 695 instancias referentes ao periodo de 2001 a 2004 de uma planta side-

rirgica, incluindo até 18 varidveis de entrada na busca do Indice de Degradacio Sob
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Redugao (RDI) e da taxa de produtividade. Apesar dos autores nao detalharem a
construcao do algoritmo utilizado, é possivel verificar a criacao de redes MLP de
camada tinica com 3 a 7 neurdnios ocultos. Os resultados sao fornecidos apenas com
o Erro Quadratico Médio (EQM) dos dados de teste (dados normalizados) igual a
0.25 para o RDI. Como dados normalizados altearam o referencial e inviabilizam
comparag¢ao com o presente trabalho, que alcangcou EQM de 4.8498 em dados nao
normalizados, a confrontacao das respostas apenas pode ser realizada com os gra-
ficos em série disponibilizados pelos autores. A Figura 25 mostra um comparativo
entre os dados previstos pela rede (linha sélida) e os dados reais (linha pontilhada),
sendo possivel identificar que a previsao do algoritmo, apesar de ruidosa, segue as

tendéncias de aumento e de diminui¢ao dos dados reais.

Figura 25 — Grafico em série dos valores de teste previstos pela rede MLP do trabalho

RDI -3.15 [%]

de Kinnunen e Laitinen (2005) e os valores de teste reais do indicador de
qualidade RDI.
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Fonte: (KINNUNEN; LAITINEN, 2005)

Laitinen e Saxén (2007) : Nessa pesquisa, os autores sumarizaram 1754 dias de pro-
cesso de sinterizacao em um total de 1603 instancias na busca de cinco parametros:
produtividade, consumo de combustivel, fracao de finos de retorno, low temperature
breakdown (LTB) e Indice de Tamboreamento (TI) através da modelagem de uma
rede MLLP - GDM de camada oculta tnica. Os autores optam por normalizar os da-
dos através da chamada normalizacao Z — Score, também chamada de média-zero
ou normalizacao unidade-variante, e informam que, para o TI, o algoritmo alcancou
R? de 0.65. A Figura 26 mostra um comparativo, dos dados de teste, dos resultados

previstos pela MLP (linha pontilhada) e dos dados reais (linha sélida).
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Figura 26 — Grafico em série dos valores de teste previstos pela rede MLP-GDM do tra-
balho de Laitinen e Saxén (2007) e os valores de teste reais do indicador de
qualidade TT.
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Fonte: (LAITINEN; SAXéN, 2007)

&

« Donskoi et al. (2007) : Os autores realizaram um cuidadoso filtro nos dados de
uma planta de sinterizacao obtendo 95 instancias com os melhores e mais estaveis
parametros. Ao todo, 12 varidveis foram rearranjadas para o treinamento de algorit-
mos de regressdes polinomiais na busca de indicadores como produtividade, Indice
de Tamboreamento (TT), Indice de Degradacio Sob Reducio (RDI) e consumo de
combustivel. Os resultados de interesse para comparacdo sao o R? para o TI, de
0.88, e 0 R? para o RDI, de 0.86. A Figura 27 mostra um comparativo entre os
dados de teste previstos e os dados de teste reais do TI de dois conjuntos de dados
distintos. Pode-se observar que a quantidade de dados nessa pesquisa é limitada e,

por isso, pode nao refletir um excelente ajuste do modelo preditivo.

Figura 27 — Grafico em série dos valores de teste previstos por algoritmos de regressao
polinomial do trabalho de Donskoi et al. (2007) e os valores de teste reais do
indicador de qualidade TT de dois subconjuntos de testes distintos.
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Fonte: Adaptado de (DONSKOI et al., 2007)
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o Umadevi et al. (2016) : Nesse estudo, os autores focaram em desenvolver uma rede
MLP - GDM de camada oculta tinica para prever o Indice de Tamboreamento (TT)
utilizando 441 instancias de uma planta de sinterizacao com 9 variaveis de entrada.
A Figura 28 mostra duas imagens: um grafico em série entre os valores previstos
pela rede (linha pontilhada) e os dados reais (linha sélida) e um grafico de dispersao
também entre os valores previstos e os valores reais. O melhor modelo de rede obteve
R? de 0.66 para o T1I.

Figura 28 — Grafico em série e de dispersao dos valores de teste previstos pela rede MLP-

GDM do trabalho de Umadevi et al. (2016) e os valores de teste reais do
indicador de qualidade TI.
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Fonte: (UMADEVI et al., 2016)

« Kumar et al. (2017) : Os autores conseguiram sumarizar mais de 3000 instancias de 3
anos da planta de sinterizacao com 11 variaveis de entrada importantes do processo
para configurar uma rede MLP de camada tnica que conseguisse prever o MPS, o
TI e o RDI. Os melhores resultados de teste dos melhores modelos e configuragdes
de redes testados alcancaram R? de 0.758 para o MPS, de 0.90 para o TI e de 0.71
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para o RDI. Esses resultados sao bem consistentes visto a grande quantidade de

dados disponiveis.

o Shao et al. (2020) : Nessa pesquisa realizada em uma planta siderirgica chinesa,
os autores reinem 1000 instancias de 15 variaveis consideradas importantes no pro-
cesso na busca de diversos indicadores de qualidade do sinter, como o Indice de
Tamboreamento (TT). Através de uma rede MLP de camada oculta tinica com um
algoritmo modificado de retropropagacao para mais rapida convergéncia de resul-
tados, para os dados de teste, foi obtido um R? de 0.87. A Figura 29 mostra um
comparativo entre os valores previstos pela MLP (linha vermelha) e os valores reais

(linha preta) do indicador de qualidade do sinter TI.

Figura 29 — Grafico em série dos valores de teste previstos pela rede MLP-GDM do traba-
lho de Shao et al. (2020) e os valores de teste reais do indicador de qualidade
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Fonte: (SHAO et al., 2020)

o Gao et al. (2021) : Os autores realizaram uma complexa metodologia de reducao de
varidveis via Anélise de Componente Principais (PCA) e otimizacao hiperparamé-
trica de uma MLP-GDM com Algoritmos Genéticos (GA) através de um conjunto
cuidadosamente filtrado de 280 instancias de uma planta de sinterizagdo com 19
varidveis de entrada principais na previsdo do Indice de Tamboreamento (TT). O
modelo superior da melhor configuracao alcancou R? de 0.84, conforme Figura 30,
onde, no grafico em série, os valores previstos pelo algoritmo estao em vermelho e

os valores reais do indicador estao em preto.
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Figura 30 — Grafico em série e de dispersao dos valores de teste previstos pela rede MLP-
GDM do trabalho de Gao et al. (2021) e os valores de teste reais do indicador
de qualidade TI.
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Fonte: (GAO et al., 2021)

Como pode ser observado a partir dos resultados de outros autores, o Indice de
Tamboreamento (TI) é um indicador bastante estudado para avaliar a resisténcia mecénica
do sinter. O coeficiente de determinacao, R?, alcancado nos trabalhos citados variou entre
0.65 e 0.90, dependendo da quantidade e qualidade de dados, quantidade e importancia
de variaveis de entrada e tipo de algoritmo de previsdo. Como mencionado anteriormente,
o banco de dados utilizado no presente trabalho nio contém informacoes sobre o Indice
de Tamboreamento (TI) e a resisténcia mecanica do sinter foi avaliada por meio do Indice

de Resisténcia Shatter (SI). Embora esse banco de dados seja composto por apenas 426
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observacoes, a rede MLP-LM alcancou um R? igual a 0.7410 para o Indice de Resisténcia
Shatter (SI). Esse resultado pode ser considerado satisfatorio, principalmente conside-
rando o reduzido nimero de observacoes disponiveis para o desenvolvimento do modelo.
O coeficiente de determinacio alcancado nesta pesquisa para o Indice de Degradacao Sob
Redugao (RDI) foi de 0.4478, contra R? de 0.86 e 0.71 apresentados por dois dos tra-
balhos encontrados durante a revisdo da literatura (DONSKOI et al., 2007; KUMAR et
al., 2017). Apenas um trabalho encontrado durante a revisao da literatura, Kumar et al.
(2017), realizou um estudo de previsibilidade do Tamanho Médio de Particula (MPS) e
obteve R? de 0.758 contra R? igual a 0.6030 alcancado no presente estudo. A presente
pesquisa também alcancou R? igual a 0.2684 para o Indice de Redutibilidade (RI), mas
nenhum trabalho encontrado durante a revisao da literatura investigou esse indicador

para permitir uma comparacao.

As respostas dos algoritmos configurados para o Indice de Resisténcia Shatter
(SI) e o Tamanho Médio de Particula (MPS) sao coerentes com outros estudos encon-
trados e mostram-se promissoras técnicas de avaliacao preditiva da qualidade do sinter.
J4 as previsdes tanto do Indice de Degradacio Sob Reducio (RDI) quanto do Indice de
Redutibilidade (RI) mostram-se inferiores, seja por outros estudos ji terem encontrado
coeficientes de determinacdo mais elevados, seja pelo préoprio R? encontrado poder ser

considerado baixo e de dificil utilizacao pratica.

Algumas hipéteses em relacido ao baixo R? encontrado em alguns indicadores de

qualidade podem ser discutidas:

o Conforme mencionado no Item 3.1.1, o registro de aquisicao das variaveis, seja de
entrada ou de saida, é realizado com intervalos distintos. Para alguns parametros
é atualizado a cada hora, para outros a cada 4 horas, chegando até mesmo a cada
24 horas. Dessa forma, as 426 instancias agrupadas representam médias aritméticas
de valores para sumarizar um dia de processo. Uma média registrada a cada 24
horas pode nao ser representativa das variacdes que ocorrem nos parametros do
processo ou propriedades fisico-quimicas das materiais primas ao longo de um dia

de produgao.

o Outra hipotese esta relacionada com a falta de variaveis significativas para a correta
previsao dos indicadores. Como pode ser observado em Shao et al. (2020) e Gao et
al. (2021), pardmetros relacionados a etapa de granulagdo (anterior & maquina de
sinteriza¢ao) como umidade do produto granulado, tempo de granulagao e tamanho
dos granulos, além de parametros relacionados ao combustivel da sinterizagao, como
taxa de consumo de combustivel e a fracdo de carbono no combustivel, sdo variaveis
relevantes e representativas para modelar o processo de sinterizagao que nao foram

fornecidas para o presente trabalho.
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o Apesar de Gao et al. (2021) conseguir alcangar bons resultados com apenas 280
instancias, as melhores respostas encontradas sao de Shao et al. (2020) e Kumar
et al. (2017), utilizando, respectivamente, 1000 e 3000 dados. Em comparagao com
as 426 instancias, mais dados podem representar melhor o processo e facilitar a

execucao dos algoritmos, além de auxiliar na validacao estatisticas das respostas.

4.4 OTIMIZACAO DO NUMERO DE NEURONIOS OCULTOS

O custo computacional associado a busca hiperparamétrica das redes neurais utili-
zadas é elevado. Mesmo com processadores atuais, a realizagao de uma busca exaustiva da
melhor configuragdo da rede pode se tornar invidavel caso muitos hiperparametros sejam
considerados. Como ja mencionado, no presente estudo, foram criados 2400 experimen-
tos de redes MLP-GDM e 1200 experimentos de redes MLP-GDM para cada um dos 4

indicadores de qualidade do sinter buscados.

Em relacio a MLP-GDM, a duracao média calculada de um experimento com
100 rodadas de verificacdo treinamento|teste ¢ de 1 minuto e 30 segundos, totalizando
10 dias de execucao dos procedimentos. Ja para a MLP-LM, a duracao média calculada
de um experimento ¢ aproximadamente 36 segundos, totalizando 2 dias de execucao dos
algoritmos. Ao todo, foram necessarios aproximadamente 288 horas de execuc¢do para

completar todos os experimentos desejados.

A técnica proposta no presente trabalho utilizando a analise SVD em diferentes
matrizes das redes neurais para determinar o niimero 6timo de neurénios ocultos tem o
potencial de reduzir para segundos a busca de hiperparametros ou, pelo menos, ajudar

em uma melhor definicdo dos dominios de busca.

As Tabelas 18 e 19 mostram os resultados para as redes MLP-GDM e MLP-
LM, respectivamente. As matrizes AW ¢ EM) apresentam-se com problemas visto que
em varios testes, a aplicagao de SVD indicou um tnico valor singular nao-nulo. Segundo
Santos, Barreto e Medeiros (2010), Santos (2010), isso significa que a variancia total dessas
matrizes é descrita somente pelo inico valor singular presente, o que leva ao nimero de
condicionamento das matrizes a se aproximar ao infinito, sendo uma indicagdo de que
sdo matrizes mal condicionadas. Dessa forma, apenas os resultados obtidos com a matriz

Y ®) gserdo discutidos.

Os melhores resultados alcangados pelos modelos de MLP-GDM para os indica-
dores de qualidade SI, RI, RDI e MPS, respectivamente, possuem as estruturas: [8 - 5 -
1]; [8-9-1]; [10- 6 - 1] e [14 - 12 - 1]. Comparando as Tabelas 12 e 18, observa-se que
para o SI e RI, com estrutura proposta iguais de [9 - 4 - 1], a diferenga entre os niimeros

de neurdnios ideais e propostos é de aproximadamente 1.
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Para os modelos de MLP-LM, os melhores resultados alcancados nos indicadores
SI, RI, RDI e MPS possuem, respectivamente, as estruturas: [10 - 14 - 1]; [6 - 13 - 1]; [11
-8-1]e[6-12- 1]. Comparando as Tabelas 13 e 19, nota-se que para o RDI, a estrutura
proposta foi 11 - 8 - 1, o que coincide exatamente com o melhor resultado. Para o restante
dos indicadores SI, RI e MPS, com estruturas propostas [10 - 10 - 1]; [10 - 9 - 1] e [10
-9 - 1], respectivamente, observa-se uma diferenga entre os niimeros de neurdnios ideais e

propostos entre 0 e 4.

Tabela 18 — Analise SVD para determinacdo do nimero 6timo de neurdnios para cada
camada oculta conforme melhor modelo MLP-GDM.

Técnic Camada da Saidas
a rede neural SI RI RDI MPS
[%>10mm| [%] [%<2.83mm] [mm]
12 camada oculta 9 10 9 8
Y (h)
22 camada oculta 4 5 4 1
12 camada oculta 4 4 5 8
SVD A®
22 camada oculta 1 1 1 2
12 camada oculta 1 1 1 1
E®)
2% camada oculta 1 1 1 1

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Tabela 19 — Andlise SVD para determinacao do nimero 6timo de neurdnios para cada
camada oculta conforme melhor modelo MLP-LM.

Técnica Camada da Saidas

rede neural SI RI RDI MPS
[%>10mm] [%] [%<2.83mm] [mm)]

v 12 camada oculta 10 10 11 10

22 camada oculta 10 9 8 9

1? camada oculta 10 9 11 11

SVD A®

22 camada oculta 6 6 3 7

B 1? camada oculta 5 5 3 4

2% camada oculta 1 1 1 1

Fonte: elaborado pelo proprio autor.
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4.5 ANALISE DE SENSIBILIDADE

As Figuras 31, 32, 33 e 34 mostram a analise de sensibilidade dos melhores modelos
de redes neurais, respectivamente, para o SI, RI, RDI e MPS. Esse estudo, contudo,
deve ser analisado com cautela. As relagoes apontadas nos graficos, seja diretamente
proporcional, seja inversamente proporcional ou mesmo sem relagao visivel, sao resultados

aparentes e preliminares.

Figura 31 — Anélise de sensibilidade do melhor modelo de previséo do Indice de Resistén-
cia Shatter (SI).
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Figura 32 — Anélise de sensibilidade do melhor modelo de previsdo do Indice de Reduti-
bilidade (RI).
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Figura 33 — Anélise de sensibilidade do melhor modelo de previsio do Indice de Degra-
dagao Sob Reducao (RDI).
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Figura 34 — Anélise de sensibilidade do melhor modelo de previsao do Tamanho Médio

de Particula (MPS).
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Como alguns modelos de previsao de indicadores de qualidade do sinter nao apre-

sentam elevado R?, ou mesmo como o algoritmo pode modelar erroneamente algumas das

relagoes devido a dados nao otimizados e nao representativos, sabe-se que nem todas as

relagdes entre as variaveis observadas graficamente nas andlises condizem com informa-

¢oes técnicas reais. Os textos a seguir sumarizam as principais informacoes encontradas

na literatura base que dao suporte a algumas das relagoes encontradas nas analises de

sensibilidade. Apesar de nem todos os vinculos terem sido corretamente preditos, no geral,

boas discussoes e observagoes podem ser feitas, como:
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o FeO[%]: A presenca de FeO no sinter é um importante indicador das condicoes
do processo de sinterizacao. Geralmente ¢ associada a dois principais fatores: ex-
cesso de coque/finos de coque no blend inicial e maior presenga da fase magnetita
(FeO.Fey03) (FERNANDEZ-GONZALEZ et al., 2017b; UMADEVI et al., 2012;
MOCHON et al., 2014). Segundo Umadevi et al. (2012), FeO induz a formacao da
fase SFCA-I (acicular, mais resistente) em detrimento da fase SFCA (colunar, menos
resistente), propiciando a minimizagao de trincas e de poros de maior dimensao. Isso
faz com que a resisténcia mecénica do sinter aumente com o aumento de F'eO, como
analisado na Figura 31 (a). Entretanto, sabe-se que o aumento de FeO no sinter
estd associado a uma diminuicao do RI pois esse 6xido reage com o SiOy formando
a fase faialita, um silicato de pequena redutibilidade. Isso também é verificado na
andlise na Figura 32 (a). Além disso, como a presenca de maiores quantidades de
FeO também esta relacionada com a presenca de magnetita, cria-se uma matriz de
sinter com menos hematita, o que, segundo Fernandez-Gonzalez et al. (2017b), leva
a uma reducdao do RDI. Essa associacao novamente pode ser verificada na analise
de sensibilidade mostrada na Figura 33 (a). Em relacao ao MPS, néo foi encontrado
informacao na literatura que especifique como o FeQO influencia essa propriedade,
porém, sendo o F'eO um indicador de maior resisténcia mecénica, estima-se que as
relagoes encontradas para o SI sejam parecidas as encontradas para o MPS, indica-
dor do tamanho médio das particulas finais, na medida em que um produto mais
resistente tenha presumidamente particulas mais grosseiras devido menor desgaste

e abrasao durante o processo produtivo.

o TFe[%]: Um alto teor Fe no sinter indica a utilizacdo de matéria-prima de melhor
qualidade no mix de minérios, ou seja, menor quantidade de impurezas como Si0-,
AlyO3, S, P, MgO e CaQ. Essas impurezas dao origem a diversas fases ja mencio-
nadas ao longo do trabalho e que, geralmente, induzem a diminuicao da resisténcia e
redutibilidade do produto. Dukino et al. (1995) indica a seguinte ordem decrescente
de resisténcia a frio nas fases do sinter: hematita primaria > hematita secundaria >
magnetita > fases SFCA > silicatos, enquanto Dawson (1993) discute que a ordem
decrescente das fases com maior redutibilidade seria: hematita primaria > hematita
secundaria > fases SFCA > magnetita > silicatos. Como pode ser observado, as
fases geradas pela ganga mineral produzem um sinter de pior qualidade (apesar de
ser necessario uma quantidade minima de fases SFCA para permitir correta compo-
sicdo das camadas aderentes no sinter). Assim, maiores quantidade de Fe no sinter
tendem a indicar melhores propriedades finais: elevado SI, como mostrado na analise
de sensibilidade da Figura 31 (b), elevado MPS, também indicado nas relagoes da
Figura 34 (b), elevado RI e baixo RDI, observado na anélise contida na Figura 33
(b) (LU; PAN; ZHU, 2015).
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o MgO[%] : Segundo Fernandez-Gonzalez et al. (2017b), o M gO no sinter permite a
obtengao de uma escéria adequado no alto forno (melhora fluidez e dessulfuragao),
sendo adicionado como dolmita ou dunita. Gao et al. (2021), Gao et al. (2013) dizem
que maiores concentracgoes de M gO tendem a reduzir a resisténcia mecanica do sinter
pois 0 Fey0O3 e o MgO formam solucdo, com os fons Fe?™ e Mg*" substituindo
uns aos outros. Na sinterizagio, esses compostos formam {(Fe,Mg,_,)O0.Fes03},
uma fase chamada minerais MF, cujo ponto de fusao é alto e certamente prejudica
a atuacao das fases que devem fundir para compactar e dar resisténcia ao sinter
(fases aderentes), assim como encontrado na anélise de sensibilidade mostrada na
Figura 31 (d). Apesar disso, ainda existe certa divergéncia na atuacao do M gO, com
autores como Zhang et al. (2013) defendendo que esse composto aumenta a fluidez
das fases ligantes melhorando a resisténcia do material. Lu, Holmes e Manuel (2007)
estabelece que o M gO reduz o RDI pois esse composto estabiliza a fase magnetita,
reduzindo a quantidade de hematita, o que ja foi mencionado anteriormente como
caracteristica redutora de RDI. Esse relagdo também foi observada na andlise de
sensibilidade contida na Figura 33 (d). Fernandez-Gonzalez et al. (2017a) alerta
que o M gO pode atuar de diversas maneiras na redutibilidade do sinter a depender
dos teores de silica, mas que de forma geral foi encontrado que a redutibilidade

diminui com a adicao de M gO, relacao também encontrada na analise da Figura 32

(d).

o Al O3(%]: Gao et al. (2021), através de estudos com redes neurais, encontrou uma
atuacao parecida da alumina (AlyO3) com o M gO: quanto maior seu teor, menor a
resisténcia mecanica do sinter. Essa relacao foi observada na andlise de sensibilidade
da Figura 31 (c). Apesar de Lu, Holmes e Manuel (2007) estabelecer que o RDI au-
menta com o aumento de Al,Os, autores como HSIEH (2005), Kinnunen e Laitinen
(2005) dizem que essa relacao é fraca e pode, a depender de outros componentes
estruturais, ser nula. Yu et al. (2015) observou que altas concentragoes de alumina
causavam uma gradual diminui¢do na redutibilidade do sinter devido a deterioragao

do liquido primaério, o que também foi observado na anélise da Figura 32 (c).

» Basicidade(CaO/Si0s): Umadevi, Sah ¢ Mahapatra (2014) em um estudo prético
com finos de minério de ferro com alta e baixa concentragao de alumina concluiu que
um aumento na basicidade do sinter induzia uma aumento da resisténcia mecanica
e diminui¢do do RDI. Contudo, Fernandez-Gonzalez et al. (2017b) mostra que a
basicidade atua de diversas formas em diferentes intervalos. Em teores mais baixos,
a presenca de multiplas fases, incluindo as fases SFCA e SFCA-I, com multiplos
coeficientes de expansao e pontos de fusdo, induz a tensoes internas e ao apareci-
mento de trincas, diminuindo a resisténcia mecanica, como observado na analise de

sensibilidade da Figura 31 (e). A partir de valores mais altos de basicidade, segundo
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Tufan et al. (2013), hd um estimulo para a formagao de uma estrutura 6tima com-
posta de um ntucleo hematitico rodeado de fases ferriticas aciculares, obtendo um

sinter de boa resisténcia e redutibilidade.

» Velocidade da esteira [m/min|: Umadevi et al. (2016), Gao et al. (2021) mostram
que a resisténcia mecanica do sinter diminui com o aumento da velocidade da esteira
de sinterizacdo. A velocidade da esteira comanda o tempo de permanéncia do leito
sob o forno de ignicao e sua zona de aumento de temperatura. Com o aumento
da velocidade ocorre o aumento da taxa vertical de sinterizagao, que proporciona
a formacao do material fundido e sua ligacdo ao resto nucleo hematitico. Dessa
forma, prejudicando a correta formacao das camadas aderentes ligantes, o aumento
da velocidade da esteira piora a resisténcia do sinter, assim como encontrado na
analise de sensibilidade da Figura 31 (f).

o V.F.QQ (Velocidade da Frente de Queima) [m/min]: segundo Fernandez-Gonzalez
et al. (2017a), a velocidade da frente de queima tem uma grande influéncia na
qualidade da sinterizagao, produtividade e tempo de sinterizacao. Essa é a regiao
onde as particulas de coque estdao em combustao, e possui duas fronteiras, uma onde
0 coque comeca a queimar e outra onde ele termina. As propriedades dessa zona sao
criticas porque determinam o calor transferido para o leito, sendo responsavel pela
resisténcia do leito de sinterizagao formado. Zhou et al. (2015) afirma que até certo
valor, a V.F.Q. nao prejudica a resisténcia final do sinter, mas que a partir dai, existe
uma tendéncia de atenuagao dessa indicador, assim como a relagao estabelecida pela

andlise de sensibilidade encontrada na Figura 31 (g).

o Camada de Ventilagdo [JPU]: a camada de ventilacao é uma medida da permeabi-
lidade do leito de sinterizacao que, segundo Zhou et al. (2020), é um forte pardmetro
de todo o processo. Um aumento na permeabilidade do leito é desejavel para uma
maior troca de calor do topo ao fundo do leito e para obter melhor produtividade e

qualidade do sinter.

e B.T.P (Burn Through Point) [°C]: segundo Umadevi et al. (2016), o B.T.P. indica
a temperatura de conclusao do processo sinterizagao porque é a medida de quanto
a frente de queima progrediu através do leito de sinterizagao, sendo detectado por
sensores de temperatura sob o leito de sinterizagdo. O B.T.P é determinado em
grande parte pela temperatura do forno de ignicao, altura do leito, V.F.Q. e veloci-
dade da maquina de sinterizacao. O coque é um fornecedor de energia essencial para
assegurar a propagacao da frente de calor através do leito apds a zona de ignigao.
Para obtencao de alta resisténcia mecanica do sinter, é necessario manter um alto
B.T.P. através do ajustes dos pardmetros mencionado acima. A rela¢ao diretamente

proporcional entre essas duas varidveis foi encontrada na andlise da Figura 31 (i).
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o Temperatura do forno de ignigao [°Cl: conforme Gao et al. (2021), um aumento
da temperatura do forno de ignicdo induz a um aumento da resisténcia mecanica
do sinter. Umadevi et al. (2016) afirma que esse pardmetro é um dos grandes influ-
enciadores do B.T.P. e, quanto maior a temperatura de ignicao, maior o B.T.P. e

melhores indices de qualidade tera o sinter produzido.

» Pressao do Resfriador [Mbar|: a pressdo do resfriador estd associada a taxa na
qual o ar é succionado e o sinter é resfriado. Umadevi et al. (2016) destaca que esse
parametro controla o tempo e temperaturas 6timas de sinterizagao, sendo fun¢ao de
outros fatores como permeabilidade do leito e velocidade da maquina de sinterizagao.
O uso de succao muito alta pode resultar em menor eficiéncia térmica e piores
indicadores qualidade do sinter, como baixa redutibilidade, relacdo encontrada na
andlise de sensibilidade da Figura 32 (1).
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5 Conclusao

O estudo conseguiu criar um sistema de previsao de quatro indices de qualidade
do sinter metaltrgico: Indice de Resisténcia Shatter (SI), Indice de Redutibilidade (RI),
Indice de Degradacio Sob Reducio (RDI) e Tamanho Médio de Particula (MPS), com-
posto de redes neurais MLP-GDM e MLP-LM capaz de relacionar diversos parametros e

variaveis de um complexo processo de sinterizacao.

Os indicadores de desempenho das respostas obtidas com as redes neurais para
o ST (R%0.7410) e o MPS (R?:0.6030) sao equipardveis e, em alguns casos, superiores a
resultados de trabalhos anteriores. Enquanto para o RI (R?:0.2684) e RDI (R?:0.4478),
as respostas foram insatisfatérias para fins de utilizacao pratica. Contudo, é importante
destacar que foram encontrados apenas dois trabalhos que abordaram a previsibilidade
do RDI e nenhum sobre o RI, ou seja, o estudo desses indicadores é novo e mostra-se um
desafio. Algumas hipoteses podem ser levantadas quanto ao baixo coeficiente de determi-
nacao desses dois indicadores de qualidade: a aquisicao de dados em intervalos distintos,
com possiveis ajustes no processo que podem nao ser levados em consideracao; a falta de
algumas variaveis significativas relacionadas a etapa de granulagdo e ao combustivel de
sinterizagao; a baixa quantidade de dados disponiveis em comparacao com os melhores

resultados da literatura base.

Analises de sensibilidade dos melhores modelos de redes neurais foram realizadas,
sendo possivel verificar as tendéncias e padroes entre as variagdes dos dados de entrada
e de saida. Diversas relagoes foram identificadas e discutidas de acordo com a literatura

base.

Em relagao a técnica de andlise SVD, dois pontos principais podem ser menciona-

dos:

o A adaptacao desse tipo de andlise em uma rede MLP de classificacao de camada
oculta unica, proposta por Santos, Barreto e Medeiros (2010), para uma rede MLP

de regressao com duas camadas ocultas, mostrou-se viavel;

o A técnica mostrou o potencial de reduzir para segundos a busca de hiperparametros
ou, pelo menos, ajudar em uma melhor definicdo dos dominios dessa busca. Para
ambas as redes testadas, em alguns indicadores de qualidade, a otimizacao conse-
guiu aproximar o nimero 6timo de neurénios proposto com o niimero de neurdnios
estimados pelas redes de forma que mostra-se 1til e deve ser melhor analisada em

trabalhos futuros.
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ANEXO A - Teste Shatter

Figura 35 — Representagao esquematica do teste Shatter
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A Figura 35 mostra esquematicamente as etapas do teste Shatter. A partir do
conhecimento da distribui¢ao granulométrica do material nas malhas de 10mm, 25mm e
50mm, forma-se uma amostra que sofre quatro quedas sucessivas de uma altura de 2m.
O resultado passa por uma peneira de 10mm e o peso final da amostra apds o teste é

comparado com o peso inicial para fins de cdlculo do indice.
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ANEXO B - Teste de Redutibilidade

Figura 36 — Representacao esquemética do teste de redutibilidade
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Fonte: Honorato e Rangel (1993)

A Figura 36 mostra as principais etapas de um teste de redutibilidade. A amostra
original é classificada na faixa granulométrica entre 16mm a 20mm, pesada e entdo co-
locada em um forno submetida a temperaturas variadas, sofrendo reducao pela agao de
gases como Ny e C'O, conforme mostra a figura. Ao final, a amostra é pesada e o indice é

calculado.
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ANEXO C - Teste de Degradacao Sob

Reducao

Figura 37 — Representacao esquematica do teste de degradacgao sob reducgao
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Fonte: Honorato e Rangel (1993)

A Figura 37 exemplifica as principais etapas de um teste de degradacao sob re-
ducdo. A amostra original é classificada na faixa granulométrica entre 16mm a 20mm,
pesada e entao colocada em um forno submetida a temperaturas variadas, sofrendo redu-
cao pela agdo de gases como Ny e CO, conforme mostra a figura. Essa etapa diferencia-se
do teste de redutibilidade pelas menores temperatura e tempo de exposi¢ao da amostra ao
ambiente redutor. Acrescenta-se ao teste um tamboramento final seguido de peneiramento

em malha de 2.83mm. Ao final, a amostra é pesada e o indice calculado.



