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RESUMO 

 

A crescente competição no setor siderúrgico levou os produtores de aço a buscarem diversas 

formas de melhorar a qualidade dos seus produtos. A entrega de um ferro-gusa com 

composição química dentro do esperado para a aciaria é de fundamental importância para esse 

objetivo. Nesse contexto, um dos principais elementos químicos que servem como indicador 

da qualidade do ferro-gusa é o silício. Dessa forma, muitos estudos foram desenvolvidos com 

o passar das décadas com foco na previsibilidade e controle do teor de silício no ferro-gusa. 

Recentemente, a aplicação de modelos computacionais para essa tarefa é crescente, sobretudo, 

o uso de redes neurais artificiais. No presente trabalho, avaliou-se a utilização de uma rede 

neural artificial do tipo multilayer perceptron (MLP) na construção de um modelo que 

utilizou variáveis operacionais como dados de entrada e o comparou com outro construído a 

partir de uma regressão linear múltipla. Para a obtenção dos resultados da regressão linear 

múltipla e da rede neural utilizaram-se os softwares Excel e Matlab, respectivamente. Para o 

primeiro, todos os dados foram utilizados como entrada e para o segundo, os dados foram 

divididos em conjuntos de treinamento e teste, sendo selecionados aleatoriamente 100 vezes 

para cada configuração de hiperparâmetros experimentada. A rede neural artificial obteve um 

coeficiente de correlação (R²) médio de 0.2615, o qual é mais elevado do que o obtido pela 

regressão linear múltipla de 0.0971, demonstrando que ela possui uma melhor capacidade de 

previsão do teor de silício no ferro-gusa frente as variáveis apresentadas. 

 

Palavras-chave: Teor de silício, Redes neurais artificiais, Regressão linear múltipla, Ferro-

gusa 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

The increasing competition in the steel sector has led steel producers to look for different 

ways to improve the quality of their products. The delivery of hot metal with a chemical 

composition as expected for the steel shop is of fundamental importance for this objective. In 

this context, one of the main chemical elements used as an indicator of the quality of hot 

metal is silicon. Therefore, many studies have been developed over the decades focusing on 

the predictability and control of silicon content in hot metal. Recently, the application of 

computational models for this task is increasing, especially the use of artificial neural 

networks. In the present work, the use of a Multilayer Perceptron neural network (MLP) was 

evaluated in the construction of a model that used operational variables as input data and 

compared it with another built from a multiple linear regression. To obtain the results of the 

multiple linear regression and the neural network, Excel and Matlab software were used, 

respectively. For the first, all data was used as input and for the second, the data was divided 

into training and test sets, being randomly selected 100 times for each hyperparameter 

configuration experimented. The artificial neural network obtained an average correlation 

coefficient (R²) of 0.2615, which is higher than that obtained by multiple linear regression of 

0.0971, demonstrating that it has a better ability to predict the silicon content in hot metal in 

front of the variables presented. 

 

Keywords: Silicon content, Artificial neural networks, Multiple linear regression, Hot 

metal. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O aço é um produto siderúrgico presente em diversos setores da sociedade, sendo 

imprescindível para todas as economias do mundo e o desenvolvimento tecnológico das 

nações. Nesse contexto, as usinas siderúrgicas, onde o aço é produzido, promovem esforços 

constantes para melhorar a qualidade de seus produtos. O alto-forno é uma das etapas mais 

importantes dentro do processo siderúrgico, pois nele é produzida a principal matéria-prima 

para a fabricação do aço, o ferro-gusa. 

 A qualidade do ferro-gusa é fundamental para o sucesso do processo siderúrgico. A 

composição química é extremamente importante para as etapas seguintes do processo 

industrial. Na aciaria, aonde o ferro-gusa será efetivamente transformado em aço, o teor de 

silício presente no primeiro trata-se de uma fonte de calor importante para a manutenção de 

altas temperaturas, segundo Hwang et al. (2010).  

Em seus estudos, Pérez et al. (2010). afirma que um excesso de silício pode provocar a 

necessidade de realizar um processo conhecido como “dupla escória”, no qual é necessário 

injetar oxigênio no metal para produzir uma primeira escória, inapropriada para a 

continuidade do ciclo siderúrgico, pois ela é muito rica em sílica e altamente viscosa. Em 

seguida, esta é vazada do convertedor L-D e dá-se continuidade à produção convencional do 

aço. Caso a primeira escória não seja vazada, pode haver o aprisionamento de gases e 

consequente borbulhamento da escória, o que pode levar a acidentes e emissão de gases 

tóxicos.  Com isso, entende-se a importância do controle do teor de silício no ferro-gusa desde 

o alto-forno. 

 A quantidade de silício presente no ferro-gusa é oriunda da matéria-prima carregada 

no alto-forno, logo, há diversos campos de pesquisa que atuam com foco nela, entretanto, uma 

operação eficiente deste reator metalúrgico também é imprescindível para a entrega de um 

produto de qualidade para a aciaria. A partir dessa premissa, diversos modelos teóricos e 

computacionais foram desenvolvidos utilizando diferentes variáveis com o intuito de 

controlar o teor de silício no ferro-gusa. Atualmente, o uso de redes neurais artificiais é uma 

das técnicas computacionais mais utilizadas para essa tarefa. Nesse contexto, o presente 

trabalho buscou avaliar o uso de uma rede neural artificial de arquitetura multilayer 

perceptron (MLP) para prever o teor de silício no ferro-gusa utilizando variáveis 

operacionais, comparando-a com um modelo linear gerado por regressão linear múltipla. 
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 2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 O alto-forno 

 

O alto-forno é um dos principais reatores do processo siderúrgico. A sua função é 

transformar as matérias primas carregadas em seu interior em ferro-gusa por meio da redução 

de minérios. O ferro-gusa é uma liga composta majoritariamente por ferro e uma quantidade 

significativa de carbono (por volta de 4 a 4.5%), contendo outros elementos residuais como 

silício, manganês, fósforo e enxofre (Vieira, 2012). Para estimar o teor de silício no ferro- 

gusa, primeiramente é necessário entender quais fatores influenciam nesse processo de 

incorporação e para isso, é preciso conhecer as diferentes divisões do alto-forno e o 

funcionamento do processo de redução. 

Segundo Peacey (1979), o alto-forno é dividido fisicamente em goela, cuba, ventre, 

rampa e cadinho. A goela é a região superior do forno por onde a carga é despejada no seu 

interior. A cuba se localiza imediatamente após a goela e possui o formato de tronco de cone 

para que a carga caia livremente pelo forno enquanto a temperatura dela sobe durante a queda. 

O ventre, ou rampa paralela, é caracterizado por paredes paralelas entre si e corresponde à 

região de maior diâmetro do alto-forno, bem como a região onde a carga começa a amolecer e 

posteriormente, fundir. Na rampa, as paredes do forno assumem a geometria de um tronco de 

cone invertido, o que ajuda na sustentação da carga e no gotejamento de gusa e escória para a 

última região do forno. O cadinho, é o local onde o coque não queimado na zona das 

ventaneiras é depositado, além disso, é nesta região em que o ferro-gusa e a escória líquidos 

são vazados para fora do alto-forno. 

Conforme Mourão et al. (2007), o alto-forno pode ser dividido internamente em 5 

zonas distintas, baseadas em estudos realizados no Japão na década de 70: 

a) Zona granular - possui camadas alternadas de coque e minério, tais quais como 

foram carregados. Nesta região, a matéria está presente nas fases sólida e gasosa. 

b) Zona coesiva - é constituída de minério amolecido e fundido e camadas de coque 

sólido, por onde o fluxo gasoso passa preferencialmente. 

c) Zona de gotejamento – encontra-se logo abaixo da zona coesiva, sendo composta 

por coque no estado sólido pelo qual o ferro-gusa líquido atravessa os interstícios, 
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resultando na incorporação de diversos elementos de liga ao ferro-gusa. Além 

disso, a zona de gotejamento é subdivida em região de coque ativo e o “homem 

morto”. 

d) Zona de combustão – é localizada em frente às ventaneiras, onde a temperatura no 

interior do forno atinge os níveis mais elevados devido à queima do coque para a 

geração do gás redutor. 

e) Cadinho – trata-se da região na qual o coque, em forma granulada, se deposita com 

o ferro-gusa e a escória líquidos, ocupando o espaço intersticial e separando-se por 

diferença de densidade. 

A Figura 01 ilustra as diferentes regiões físicas e zonas internas de um alto-forno 

moderno: 

Figura 01 - Diferentes regiões de um alto-forno.

Fonte: retirado de Geerdes, Vliet e Toxopeus (2004) 

 

Além do corpo principal do alto-forno, este necessita de outros equipamentos para 

operar de forma adequada. Os regeneradores são necessários para pré-aquecer o ar injetado no 

interior do alto-forno pelas ventaneiras. As matérias primas ficam armazenadas na casa de 

silos, onde é possível programar a quantidade adequada de cada componente da carga e 

direcionar ela para o alto-forno por meio de um sistema de esteiras transportadoras ou carros 

guiados (skips). No topo do alto-forno, há um sistema de descarregamento para garantir a 

manutenção da pressão interna e garantir uma distribuição homogênea da carga durante a 

queda desta. Ainda no topo do alto-forno, também há um sistema de coleta dos gases 

ascendentes que são direcionados via tubulação para um coletor de pó e para um sistema de 

lavagem de gases.  
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À medida que o cadinho acumula ferro-gusa e escória, ele é vazado na sala de corrida 

para um canal que separa a escória do ferro-gusa devido a diferença de densidade de ambos e 

direciona ele para o carro torpedo, a fim de transportar o ferro-gusa para a aciaria. A escória é 

direcionada para a granulação, onde é resfriada com água e armazenada para que possa ser 

aproveitada pela indústria de construção civil. A Figura 02 demonstra de forma geral os 

equipamentos que atuam em conjunto com o alto-forno. 

 

Figura 02 -Visão geral dos equipamentos auxiliares do alto-forno.

 

Fonte: retirado de Geerdes, Vliet e Toxopeus (2004) 

 

2.1.1 O processo de redução do minério de ferro no interior do alto-forno 

 

Segundo Mourão et al. (2007), o alto-forno é carregado através da goela com uma 

mistura de matérias primas como a carga metálica, a qual pode ser constituída de sínter, 

pelotas, minério granulado e o combustível sólido (coque ou carvão vegetal), além de 

fundentes e injeções auxiliares à exemplo de gás natural, carvão pulverizado, etc. 

Ghosh e Chatterjee (2007) afirmam que a formação do gás redutor é fundamental para 

o funcionamento do alto-forno. Para isso, ar pré-aquecido nos regeneradores entre 1000 e 

1100°C é injetado através das ventaneiras, sendo transportado por meio de tubulações. A 

reação exotérmica do carvão do coque e do carvão com o oxigênio gera gás CO2 e produz 

calor.  
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Baseando-se em McLean (1999). A reação exotérmica do coque e do carvão na zona 

de combustão ocorre em duas etapas. Primeiro, ocorre a reação exotérmica: 

C + O2  → CO2        (2.1)                                                

Esse processo ocorre em uma região muito próxima das ventaneiras, na qual há um 

excesso de oxigênio devido ao sopro e as temperaturas chegam até 2000°C.  Em seguida, o 

dióxido de carbono reage com o coque por meio da reação: 

CO2 + C → 2CO      (2.2) 

Essa reação é conhecida como a reação de Boudoard e possui caráter endotérmico. Ela 

ocorre em temperaturas acima de 1000°C e é responsável por aumentar o volume de gás 

redutor no interior do alto-forno. 

O controle da temperatura é fundamental para o processo por conta do seu efeito sobre 

a reação de Boudoard. Ao se observar a Figura 03, é possível ver que as linhas de formação 

dos óxidos de carbono se cruzam aproximadamente na temperatura de 700°C. No diagrama de 

Ellingham, a reação com maior estabilidade é aquela que possui uma energia livre de Gibbs 

mais negativa, dessa forma, abaixo de 700°C a reação de formação de CO2 é mais estável e 

acima de 700°C, o monóxido de carbono passa a ser mais estável. A eficiência do processo do 

alto-forno é continuamente monitorada medindo–se a composição química do gás do topo. 

Ela é expressa como a utilização de gás: o percentual de gás CO que foi transformado em CO2 

(Geerdes; Vliet; Toxopeus, 2004). 
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Figura 03 - Diagrama de Ellingham

 

Fonte: Adaptado de Ghosh e Chatterjee (2007) 

 

Depois de gerado, o CO ascende pelo alto-forno, dando continuidade ao processo de 

produção do ferro-gusa. Biswas (1981) relata que o processo de redução acontece em 3 zonas. 

Na primeira zona, que recebe o nome de zona de fusão e abrange a região do alto-

forno localizada de 3 a 5 metros acima do nível das ventaneiras, a matéria fundida atinge uma 

temperatura um pouco acima de 1400°C, enquanto os gases resfriam para uma faixa entre 800 

e 1000°C. Nessa zona há uma região de coque ativo na periferia do alto-forno devido à 

queima contínua de coque na zona de combustão, a qual permite a descida constante da carga 

e no centro há uma coluna central compacta de coque inativo chamada “homem-morto”. Essa 

coluna pode flutuar no ferro líquido que há no cadinho ou tocar na base do alto-forno. A 

ascensão dos gases ocorre devido aos espaços intersticiais no coque, que atuam como um 

distribuidor de gás no alto-forno. 



19 
 

Na segunda zona, chamada de zona de reserva térmica, as temperaturas dos sólidos e 

gases são quase idênticas e na faixa de 800 a 1000°C, é nesta zona onde ocorre a maior parte 

das reações de redução indireta abaixo, sendo interessante que ela se estenda de forma que 

seja fornecido tempo suficiente para a redução da wustita (comumente descrita como FeO) 

ocorrer. 

3 Fe2O3 + CO → 2 Fe3O4 + CO2    (2.3) 

Fe3O4 + CO → 3 FeO + CO2    (2.4) 

FeO + CO → Fe + CO2     (2.5) 

Na terceira zona, chamada de zona de preparação ou pré-aquecimento que compreende 

a região superior do forno, onde a temperatura do gás está na faixa de 100 a 250°C e a 

temperatura dos sólidos cai de 800°C até a temperatura ambiente, a carga perde a sua umidade 

e sofre as primeiras reações de redução causadas pelos gases ascendentes que vem da zona de 

zona de reserva térmica. 

 

2.1.2 Mecanismos de incorporação do silício no ferro-gusa 

 

Segundo Mourão et al. (2008), as principais fontes de silício são a cinza do coque e a 

ganga do minério de ferro, os quais contém SiO2. A incorporação do silício no ferro-gusa 

pode acontecer por duas rotas. A primeira ocorre indiretamente por meio da redução da sílica 

presente na escória pelo monóxido de carbono na zona de combustão conforme a reação 

abaixo: 

SiO2 + CO → SiO+ CO2      (2.6) 

Uma vez gerado, o gás SiO reage com o carbono do ferro-gusa, produzindo silício 

através da reação: 

SiO + C → Si + CO      (2.7) 

 Na segunda rota, o silício é incorporado diretamente da escória para o ferro- gusa por 

meio da reação: 

SiO2 + 2C → Si + 2CO      (2.8) 
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Segundo alguns autores, essa reação é muito lenta quando comparada com a rota 

indireta. Geerdes, Vliet e Toxopeus (2004) salientam ainda que, uma vez que o ferro é 

gotejado e atravessa a camada de escória, há uma possibilidade de re-oxidação do silício, o 

qual retorna para a escória por meio da reação: 

Si + 2FeO + 2C → SiO2 + 2Fe + 2CO     (2.9) 

Com isso, o teor de silício no ferro-gusa pode ser influenciado por uma série de fatores 

que variam desde a composição da matéria-prima até a modificação em parâmetros 

operacionais do alto-forno, desde que estes interfiram na dinâmica dos mecanismos de 

incorporação de silício no ferro-gusa.  

É bastante reportado na literatura que o silício é um bom indicador do estado térmico 

do alto-forno. Além disso, Araújo (1998 apud Aguiar, 2016) salienta que teores muito 

elevados de silício no ferro-gusa (acima de 0,6%) são prejudiciais para o convertedor na 

aciaria, pois provoca uma maior adição de fundentes, aumentando a incidência de projeções, 

riscos operacionais e reduzindo o rendimento metálico no processo. No caso inverso, quando 

há teores de silício muito baixos (menores do que 0,15%), há uma redução do balanço térmico 

no convertedor, reduzindo a adição de sucata. Sendo assim, o controle do teor de silício no 

ferro-gusa em faixas de valores mais estreitas acarreta vantagens no processo siderúrgico.  

 

2.2 Estudos anteriores sobre a previsão do teor de silício no ferro-gusa. 

 

 Uma vez entendidas as estruturas básicas do alto-forno, o processo de redução dos 

minérios no seu interior e as principais rotas de incorporação do teor de silício no ferro-gusa, 

é necessário buscar na literatura quais os principais parâmetros utilizados em estudos 

anteriores, uma vez que esta é uma tarefa difícil e como será visto, diferentes autores 

utilizaram parâmetros diferentes à medida que o entendimento sobre os fenômenos internos 

do alto-forno foi evoluindo, bem como as técnicas de monitoramento deles. 

 Bulsari e Sáxen (1991) buscaram demonstrar a viabilidade de uma rede neural com 

uma arquitetura feedforward multilayer perceptron (MLP) para tentar prever o teor de silício 

a partir dos dados disponíveis em sua época, como o teor de silício de amostragens anteriores 

e alguns parâmetros operacionais. Esse estudo concluiu que a utilização de redes neurais 

artificiais produz resultados muito melhores do que os métodos estatísticos convencionais. 
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 Medeiros et al. (2006) realizaram um estudo onde descreveram a utilização de um 

modelo baseado em redes neurais e no conhecimento na prática da fabricação de ferro-gusa. 

Aplicou-se uma rede neural artificial com arquitetura feedforward com 23 neurônios na 

camada de entrada, 23 neurônios na camada escondida e 5 neurônios na cada de saída para 

prever (1) o teor de silício no ferro-gusa, (2) o coeficiente de partição de enxofre entre a 

escória e o ferro-gusa, (3) o parâmetro de resistência ao fluxo de ar, (4) a perda térmica para o 

balanço de massa e (5) o parâmetro de incompatibilidade no equilíbrio para o balanço de 

massa do oxigênio utilizando 23 variáveis como dados de entrada relacionadas com slag rate, 

a basicidade B4 da escória, a temperatura do sopro, small coke rate, injected coal rate, a taxa 

de injeção de hematita, a composição química da cinza do carvão pulverizado injetado e a 

quantidade de oxigênio presente nele, propriedades mecânicas e a reatividade do coque. O 

trabalho salientou a dificuldade de se prever o teor de silício no ferro-gusa devido à natureza 

complexa do problema. 

Saxén e Pettersson (2007) utilizaram redes neurais artificiais para a previsão do teor de 

silício no ferro-gusa, mas também lançaram mão de um algoritmo de poda para encontrar as 

variáveis de entrada mais relevantes para estudo e os seus atrasos no tempo, conseguindo 

detectar relações relevantes entre a perda de calor das ventaneiras, o volume total de sopro e a 

permeabilidade do gás com relação ao teor de silício do ferro-gusa.  

Diniz (2018) sintetizou diversos estudos anteriores para buscar entender quais seriam 

as melhores variáveis para a construção de um modelo que pudesse prever o teor de silício no 

ferro-gusa. Em seguida, também foi realizado um estudo de estacionariedade e linearidade da 

série temporal de silício para uma melhor aplicação de um algoritmo de poda e de uma rede 

neural de arquitetura recorrente com atrasos no tempo.  

Fontes, Vasconcelos e Brito (2020) propuseram um algoritmo baseado em técnicas de 

clusterização e redes neurais artificiais do tipo NARX, encontrando uma relação entre a taxa 

de injeção de carvão PCI, Coke Rate, volume, temperatura e umidade de sopro, taxa de 

enriquecimento de oxigênio, temperatura teórica de chama, percentual de redução direta, 

perda de calor e permeabilidade e o teor de silício no alto-forno. 
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2.3 Regressão linear múltipla e parâmetros para avaliação de modelos lineares 

 

No presente trabalho, buscou-se comparar o desempenho entre um modelo linear 

gerado a partir de uma regressão linear múltipla e um modelo não linear utilizando uma rede 

neural artificial para demonstrar a eficiência deste último método. Para isso, é necessário 

entender o funcionamento básico de ambos. A presente seção dedica-se a descrever a 

fundamentação teórica da regressão linear múltipla e os parâmetros estatísticos que avaliam a 

sua qualidade, os quais podem ser obtidos via software. 

 

2.3.1 Regressão linear múltipla 

 

O desenvolvimento a seguir tem como base o texto de Montgomery e Runger (2009). 

Para ajustar um modelo com múltiplas variáveis à uma reta, utiliza-se a regressão linear 

múltipla onde variável de saída ou dependente está ligada às variáveis de entrada ou 

independentes por meio da expressão: 

𝑌 = 𝛽0  + 𝛽1 𝑥1 + 𝛽2 𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑘 𝑥𝑘 +  𝜀                   (2.10) 

Onde Y representa a variável de saída estimada por um modelo com k variáveis, ε 

representa o erro ou resíduo entre os valores estimados e reais, e que os parâmetros βj, j= 0,1, 

2, ..., k, são chamados de coeficientes da regressão, nos quais também há o interesse de se 

estimar. Para essa tarefa, utiliza-se método dos mínimos quadrados (least squares). 

Considerando n > k observações ou conjecturas, tem-se que a equação 2.10 pode ser 

reescrita de forma: 

𝑦𝑖 = 𝛽0  + 𝛽1 𝑥𝑖1 + 𝛽2 𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘 𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖, para i = 1,2, ..., n.            (2.11) 

𝑦𝑖 =  𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝐽=1
+ 𝜖𝑖, para i = 1,2, ..., n.               (2.12) 

 Com isso, a função soma dos quadrados dos erros (Sum Squared Errors) é dada por: 

SSE =∑ 𝜖2𝑛

𝑖=1
= ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗

𝑘

𝑗=1
⋅ 𝑥𝑖𝑗)

𝑛

�̇�=1

2

             (2.13) 
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Segundo Spiegal (1993), a reta com melhor ajustamento é aquela que tem a 

capacidade de minimizar o valor da equação 2.13, logo, é necessário satisfazer as seguintes 

condições: 

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝛽0
|
𝛽0,𝛽1,… ,𝛽𝑘,

= −2∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗

𝑘

𝑗=1
⋅ 𝑥𝑖𝑗)

𝑛

�̇�=1

 = 0              (2.14) 

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝛽𝑗
|
𝛽0,𝛽1,… ,𝛽𝑘,

= −2∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗

𝑘

𝑗=1
⋅ 𝑥𝑖𝑗)

𝑛

�̇�=1

𝑥𝑖𝑗 = 0, para j =1,2, ..., k.        (2.15)  

 Desenvolvendo-se as equações 2.14 e 2.15, que buscam minimizar a função SSE em 

relação a β0 e βj, respectivamente, obtém-se as equações normais dos mínimos quadrados: 

𝑛𝛽0 + 𝛽1 ∑ 𝑥𝑖1 + 𝛽2 ∑ 𝑥𝑖1 + 𝑛
𝑖=1 ⋯+ 𝛽𝑘 ∑ 𝑥𝑖1 =  𝑛

𝑖=1 ∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛

𝑖=1
            (2.16) 

 𝛽0 ∑ 𝑥𝑖1 + 𝛽1 ∑ 𝑥𝑖1
2 + 

𝑛

𝑖=1
 𝛽2 ∑ 𝑥𝑖1𝑥𝑖2 + 𝑛

𝑖=1 ⋯+ 𝛽𝑘 ∑ 𝑥𝑖1𝑥𝑖𝑘 =  𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑥𝑖1𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

  ⋮                         ⋮                                           ⋮               ⋮                ⋮                         ⋮             

𝛽0 ∑ 𝑥𝑖𝑘 + 𝛽1 ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑥𝑖1 + 𝑛
𝑖=1  𝛽2 ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑥𝑖2 + 𝑛

𝑖=1 ⋯+ 𝛽𝑘 ∑ 𝑥𝑖𝑘
2 =  

𝑛

𝑖=1
∑ 𝑥𝑖𝑘𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

        (2.17) 

Observa-se a existência p = k + 1 equações normais, uma para cada um dos 

coeficientes de regressão βk. A solução delas são os estimadores de mínimos quadrados dos 

coeficientes de regressão β0, β1, ..., βk. Estas equações podem ser resolvidas por meio de um 

método de solução de sistemas de equações lineares. 

Montgomery e Runger (2009) dizem ainda que também é possível utilizar uma 

abordagem matricial. A equação 2.11 pode ser reescrita da forma: 

𝑌 = 𝑋𝛽 +  𝜀                (2.18)  

Onde Y = [

𝑦1

𝑦2

⋮
𝑦𝑛

], X = [

1 𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝑘

1 𝑥21 𝑥22 … 𝑥2𝑘

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
1 𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 … 𝑥𝑛𝑘

], β = [

β0

β1

⋮
β𝑘

] e ε = [

ε1

ε2

⋮
ε𝑛

]. 

 Utilizando-se a função soma dos erros quadráticos na abordagem matricial, obtém-se: 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ 𝜖2𝑛

𝑖=1
= 𝜖′𝜖 = (𝑌 − 𝑋𝛽)′(𝑌 − 𝑋𝛽)             (2.19) 

 Novamente, deseja-se obter coeficientes de regressão tais que a função SSE tenha 

valor mínimo em relação aos coeficientes da regressão, com isso, tem-se: 
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𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝛽
=  0                 (2.20) 

 Resolvendo-se a equação 2.20 de forma similar ao procedimento escalar, obtém -se as 

equações normais de mínimos quadrados para a abordagem matricial que possuem a forma: 

𝑋′𝑋𝛽 =  𝑋′𝑌                  (2.21) 

 Para encontrar os estimadores dos coeficientes da regressão linear, basta isolar o β, 

obtendo -se: 

𝛽 =  (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑌               (2.22) 

 A equação 2.22 pode ser desenvolvida da seguinte forma: 

 

[
 
 
 
 

𝑛 ∑ 𝑥𝑖1
𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 ⋯ ∑ 𝑥𝑖𝑘

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑥𝑖1
𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑥𝑖1

2  
𝑛

𝑖=1
∑ 𝑥𝑖1𝑥𝑖2 

𝑛
𝑖=1 … ∑ 𝑥𝑖1𝑥𝑖𝑘  

𝑛
𝑖=1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

∑ 𝑥𝑖𝑘
𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑥𝑖1 

𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑥𝑖2 

𝑛
𝑖=1 … ∑ 𝑥𝑖𝑘

2   
𝑛

𝑖=1 ]
 
 
 
 

  [

β0

β1

⋮
β𝑘

] = 

[
 
 
 

∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑥𝑖1𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1

⋮
∑ 𝑥𝑖𝑘𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 ]

 
 
 
  (2.23) 

Ao desenvolver as operações matriciais na equação 2.23, percebe-se as similaridades 

com as equações 2.16 e 2.17 do procedimento escalar. A matriz (X’X) possui características 

especiais, pois os elementos de sua diagonal representam a soma dos quadrados dos 

elementos de X coluna a coluna, os elementos fora dela são a soma do produto vetorial nas 

colunas de X. Com isso, o modelo ajustado da regressão possui a forma escalar:  

𝑌𝑖 = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝐽=1
, para i = 1, 2, ..., n.               (2.24) 

 A qual, convertendo-se na sua forma matricial, resulta em: 

𝑌 =  𝛽𝑋                  (2.25) 

 

2.3.2 Estatísticas para a regressão linear múltipla 

 

 Atualmente, é possível realizar a regressão linear múltipla por meio de softwares. 

Apesar de ser uma forma rápida de se obter os coeficientes de regressão mencionados na 

sessão anterior, é importante possuir uma boa fundamentação teórica em conceitos estatísticos 

para conseguir avaliar o quão bem o modelo gerado conseguiu prever o comportamento dos 
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dados. As seções a seguir buscam revisar brevemente alguns conceitos que podem ser úteis 

para essa tarefa. 

 

2.3.2.1 Graus de liberdade 

 

 Com base em Darlington e Hayes (2016), um modelo contendo k regressores possui k 

+1 graus de liberdade, um para cada regressor além do coeficiente da regressão β0, no entanto, 

raramente é interessante testar hipóteses sobre este último. Com isso, diz-se que um modelo 

com k regressores possui k graus de liberdade de regressão, do inglês regresssion degrees of 

freedom, o que será abreviado neste trabalho para GLregressão.  

Quando tratamos de n = k +1 observações, em quase todos os casos, o erro ou resíduo 

será zero (Darlington; Hayes, 2016). Assim, quando trabalhamos com um modelo com n > k 

+1 observações, diz-se que haverá n – (k+1) ou n – k – 1 graus de liberdade residual, do 

inglês residual degrees of freedom, o que será abreviado neste trabalho para GLresíduos. Ele 

também pode ser visto como a quantidade de graus de liberdade que é possível adicionar ao 

modelo antes de exaurir a sua capacidade de informar o quão bem o modelo de uma amostra 

se ajusta ao modelo da população (Darlington; Hayes, 2016). 

A quantidade total de graus de liberdade do modelo, do inglês total degrees of 

freedom, será a soma entre a quantidade de graus de liberdade da regressão e dos resíduos, ou 

seja, n -1. No presente trabalho, esse termo será referido abreviadamente como GL.total. 

 

2.3.2.2 Funções de soma dos quadrados 

 

Na subseção 2.3.1, trabalhou-se com a função soma dos quadrados dos erros (SSE) 

para encontrar as equações normais dos mínimos quadrados. A SSE se relaciona com a soma 

total dos quadrados (SST) por meio da seguinte relação: 

𝑆𝑆𝑇 = 𝑆𝑆𝑅 + 𝑆𝑆𝐸               (2.26) 

∑ (𝑦𝑖 − 𝑌)2𝑛

𝑖=1
= ∑ (𝑦𝑖

∗ − 𝑌)2𝑛

𝑖=1
+ ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

∗)2𝑛

𝑖=1
              (2.27) 
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 Onde 𝑦𝑖  e 𝑦𝑖
∗ representam os valores desejados e estimados, respectivamente, durante a 

i-esima observação e Y representa a média de 𝑦𝑖 ou  𝑦𝑖
∗. A sigla SSR refere-se à soma dos 

quadrados da regressão. Spiegal (1993) afirma que o segundo termo à direita da igualdade é 

denominado como a variação não explicada, enquanto o primeiro pode ser referenciado como 

a variação explicada. 

 

2.3.2.3 Erro padrão 

 

 Conforme Montgomery e Runger (2009), os erros padrões dos parâmetros da 

regressão podem ser ditos como uma medida do quão precisa foi a estimação do modelo para 

cada parâmetro. É possível obter o erro padrão de cada coeficiente a partir da matriz de 

variância e covariância, a qual pode ser calculada por: 

𝜎2(𝑋′𝑋)−1                  (2.28) 

Em que σ2 trata-se da variância dada pela razão entre SSE e os graus de liberdade dos 

resíduos, n-k-1. A equação 2.28 resulta em uma matriz na qual os elementos da sua diagonal 

principal são as variâncias dos parâmetros de regressão. A partir delas, para calcular o erro 

padrão, basta proceder conforme a equação: 

𝐸𝑃𝛽𝑖 
= √𝜎2𝐶𝑖𝑖                 (2.29) 

Onde Cii representa o elemento da diagonal principal da matriz (X’X)-1 correspondente 

ao i-ésimo coeficiente da regressão. Os outros elementos fora da diagonal principal da matriz 

gerada pela equação 2.28 são ditas as covariâncias entre as variáveis do modelo  

 

 2.3.2.4 Teste de significância global do modelo de regressão linear múltipla. 

  

 A principal forma de verificar o nível de significância do modelo linear é através do 

teste F. Ele Este teste possui uma hipótese nula Ho: β0 = β1 =...= βk= 0 e uma hipótese 

alternativa Ha: β0 ≠ βk, ≠ 0 onde k representa o número de preditores. Para a realização do 

teste, é necessário utilizar a seguinte relação: 
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𝐹𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 =
𝑄𝑀𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠ã𝑜

𝑄𝑀𝑟𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑎𝑙
= 

𝑆𝑆𝑅

𝐺𝐿𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠ã𝑜

 
𝑆𝑆𝐸

𝐺𝐿𝑟𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠

                          (2.30) 

 Com base em Montgomery e Runger (2009) e Darlington e Hayes (2016), Fcalculado é 

comparado com os valores de presentes na tabela de valores da distribuição F de Fisher-

Snedecor, a qual está amplamente presente em livros de estatística. Quando Fcalculado é menor 

do que Ftabelado, aceita-se a hipótese nula, o que quer dizer que o modelo proposto não possui 

significância. Do contrário, é possível rejeitar a hipótese nula e afirmar que pelo menos um 

dos coeficientes da regressão é diferente de zero e β0.  

Outra forma de rejeitar a hipótese nula pode ser encontrada ao calcular-se o P-valor 

por meio das tabelas de distribuição F, utilizando o Fcalc. O P-valor refere-se uma medida da 

força dos resultados frente a uma decisão de rejeitar-se ou não a hipótese nula (Arsham, 

1988). Com isso, quando o P-valor é menor que o nível de significância (α), é possível rejeitar 

a hipótese nula. 

No caso da regressão linear múltipla, o teste F não é suficiente para avaliar a qualidade 

geral do modelo, pois há k regressores, logo, é preciso realizar um teste de hipótese específico 

para cada um deles. 

 

2.3.2.5 Teste de significância para os coeficientes da regressão linear múltipla 

 

 Para verificar se os regressores são estatisticamente significantes para o modelo, é 

necessário realizar um teste t para cada um deles. Esse teste considera que a hipótese nula 

Ho:βi = 0 e a hipótese alternativa Ha:βi ≠ 0 para i = 1, 2, ..., k. Para a realização do teste, é 

necessária a seguinte expressão: 

𝑡𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 =
𝛽𝑖−𝛽𝑖

∗

𝐸𝑃𝛽𝑖

                (2.31) 

 Onde, βi
* e 𝐸𝑃𝛽𝑖

 representam o valor que se supõe que o coeficiente 𝛽𝑖  possua e o erro 

padrão do estimador βi, respectivamente. De forma análoga ao teste F, é preciso comparar o 

tcalculado com o ttabelado obtido a partir de tabelas de valores para a distribuição t de Student. O 

P- valor também pode ser adquirido por meio delas com um procedimento semelhante ao 

utilizado para o teste F. 
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2.3.2.6 Coeficiente de correlação 

 

O coeficiente de correlação r pode ser obtido através da matriz de variância e 

covariância descrita pela equação 2.28 e ele nos diz o quão forte é a correlação entre duas 

variáveis, podendo variar entre -1 e +1, onde valores próximos desses extremos indicam 

correlações muito fortes. Segundo Darlington e Hayes (2016), o coeficiente de correlação r 

pode ser definido como a razão entre a covariância entre duas variáveis e as suas respectivas 

variâncias. 

Outra métrica importante para a regressão linear múltipla é a medida de o quão bem o 

modelo explica os dados, para isso, é possível utilizar o coeficiente de correlação de Pearson 

ao quadrado (R²). Segundo Orlov (1996), este pode ser calculado por meio da seguinte 

expressão: 

𝑅2 = 
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
                 (2.32) 

 Infelizmente, R² possui uma desvantagem, pois quanto mais regressores são 

adicionados ao modelo, maior será o seu valor (Martins; Domingues, 2014). Uma forma 

encontrada para corrigir esse comportamento é utilizando a equação abaixo: 

𝑅2
𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 = 1 − (1 − 𝑅2)

GLtotal

GL𝑟𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠
               (2.33) 

 

2.4 Redes neurais artificiais 

 

 Redes neurais artificiais são modelos computacionais inspirados no sistema nervoso 

dos seres vivos que possuem a capacidade de aquisição e manutenção do conhecimento, 

podendo ser definidas como um conjunto de unidades de processamento que são interligados 

por muitas interconexões (sinapses) (Silva; Spatti; Flauzino, 2016). Esta seção dedica-se a dar 

uma breve explicação sobre como as redes neurais funcionam e os tipos existentes. 
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2.4.1 O neurônio artificial 

 

 Na literatura, a mais clássica abordagem no ensino sobre algoritmos de aprendizagem 

começa no entendimento da unidade básica de processamento das redes neurais. A Figura 04 

ilustra um neurônio artificial. 

Figura 04 – Representação esquemática de um neurônio artificial. 

 

Fonte: O próprio autor. 
 

‘ Com base em Silva, Spatti e Flauzino (2016), o neurônio artificial é composto pelos 

seguintes elementos: 

a) Vetor de entradas: trata-se da informação adquirida pelo meio externo. 

Geralmente, eles são normalizados para incrementar a eficiência computacional 

dos algoritmos de aprendizagem. 

b) Vetor de pesos sinápticos: são os parâmetros que permitirão quantificar a 

relevância de cada um dos elementos do vetor de entrada quanto à funcionalidade 

do respectivo neurônio. 

c) Combinador linear: é responsável por realizar a soma ponderada dos sinais de 

entrada por seus respectivos pesos sinápticos. 

d) Bias: também conhecido como viés, este elemento especifica qual é o patamar 

apropriado para que o resultado do combinador linear possa gerar um valor de 
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disparo em direção à saída do neurônio. Haykin (2001) afirma que o bias possui a 

função de aumentar ou diminuir o valor da saída do combinador linear. 

e) Função de ativação: é responsável por limitar a saída do combinador linear dentro 

de uma amplitude de valores razoável a serem assumidos pelo próprio conjunto 

imagem da função escolhida. 

f) Sinal de saída: trata-se do valor final produzido pelo neurônio, dado o vetor de 

entrada. Ele pode ser usado como elemento do vetor de entrada de outros 

neurônios interligados com estes 

 Sintetizando as ideias de Haykin (2001) e Silva, Spatti e Flauzino (2016), o neurônio 

artificial pode ser definido matematicamente em duas equações: 

𝜇𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑗𝑥𝑗 
𝑚
𝑗=1                (2.34) 

𝑦𝑘 = 𝑔(𝜇𝑘 + 𝑏𝑘)                (2.35) 

Na equação 2. 34, µk representa a saída do combinador linear, wkj representa o peso 

sináptico do k-ésimo neurônio que irá ponderar o k-ésimo elemento do vetor de entrada. Na 

equação 2.35, yk e bk representam a saída e o bias do k-ésimo neurônio respectivamente. 

Alguns autores consideram o bias como um elemento do vetor de entradas, denominado x0, o 

qual será pelo peso sináptico wk0 de valor unitário. 

As funções de ativação podem ser divididas em parcialmente e totalmente 

diferenciáveis, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016). As últimas são a classe de funções de 

ativação mais comuns para problemas complexos e devem ser mais detalhadamente 

discutidas. 

A função totalmente diferenciável mais simples é a função linear, sendo responsável 

apenas por transmitir os seus valores de entrada para a sua imagem, logo, ela pode ser 

definida matematicamente por: 

𝑔(𝛼𝜇) =  𝛼𝜇                (2.36) 

𝑔′(αµ) = α                 (2.37) 

Onde α e µ representam a inclinação da reta e um valor qualquer no intervalo [-∞, 

+∞], respectivamente. A função sigmoide é um dos tipos de função de ativação totalmente 

diferenciável mais comum, sendo expressa por: 
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𝑔(𝛼, 𝜇) =  
1

1+ 𝑒−𝛼µ                (2.38) 

𝑔′(α, µ) = 𝛼𝑔(𝜇)(1- 𝑔(𝜇))                          (2.39) 

Onde α é o parâmetro de inclinação da função sigmoide. Esta produz valores contínuos 

no intervalo [0,1], muitas vezes, porém, é interessante que a função de ativação produza 

saídas no intervalo [-1,1]. Para suprir essa necessidade, outra função muito comum utilizada 

em redes neurais artificiais é a tangente hiperbólica, expressa por: 

𝑔(𝛼, 𝛽, µ) = 𝛼 
(1− 𝑒−𝛽𝜇)

(1+𝑒−𝛽µ)
               (2.40) 

𝑔′(𝛼, 𝛽, µ) = 1 − 𝑔(µ)2              (2.41) 

Em que α e β representam valores constantes. A seleção da função de ativação 

adequada é fundamental para facilitar o processo de convergência da rede neural. 

 

2.4.2 Arquiteturas de redes neurais 

 

 A arquitetura de uma rede neural artificial define a forma como os seus neurônios 

estão dispostos uns em relação aos outros, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016). Uma 

arquitetura é composta pela camada de entrada da rede, responsável por receber as 

informações do meio externo, n camadas intermediárias ou ocultas, as quais realizam quase 

todo o processamento interno da rede e a camada de saída, que irá receber as saídas das 

camadas ocultas e produzirá o resultado da rede. A seleção de uma determinada arquitetura é 

feita levando em consideração o tipo de tarefa a ser realizada e a complexidade dela. 

 

2.4.2.1 Arquitetura feedforward  

 

Esse tipo de arquitetura é caracterizado pelo fluxo unidirecional da informação. Ele 

pode ainda ser subdividido em redes de camada simples e camadas múltiplas. A primeira 

consiste apenas nas camadas de entrada e saída, sendo utilizadas para classificação de padrões 

e filtragem linear.  A Figura 05 ilustra um exemplo deste tipo de arquitetura 
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Figura 05 – Arquitetura feedforward de camada simples. 

 

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016) 

  

 A arquitetura feedforward com múltiplas camadas permite solucionar questões mais 

complexas. Quando uma rede possui mais de uma camada oculta, ela é chamada de profunda 

e é daqui que se origina o termo deep learning. O número de camadas ocultas depende da 

complexidade do problema e da qualidade dos dados disponíveis, segundo Silva, Spatti e 

Flauzino (2016). A Figura 06 demonstra uma rede feedforward de camadas múltiplas. 

Figura 06 – Arquitetura feedforward de camadas múltiplas 

 

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016) 
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2.4.2.2 Outros tipos de arquiteturas 

 

Redes neurais são objeto de estudo desde a década de 40 com os estudos de Warren 

McCulloch, segundo Babini e Marranghello (2007). Com isso, é notável que outras 

arquiteturas foram sendo criadas e testadas para solucionar problemas cada vez mais 

complexos. A arquitetura recorrente, é bastante utilizada para a previsão de séries temporais, 

devido à sua característica de realimentação, conforme Silva, Spatti e Flauzino (2016). A 

Figura 07 traz um exemplo desse tipo de rede: 

Figura 07 – Rede de arquitetura recorrente 

 

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016) 

 

 Outro tipo de arquitetura de redes é a de estrutura reticulada, em que há uma 

consideração espacial dos neurônios, pois ela interfere no processo de aprendizagem. Suas 

principais aplicações estão em resolução de problemas de agrupamento (clustering), 

reconhecimento de padrões, grafos etc. A Figura 08 traz um exemplo desse tipo de 

arquitetura. 
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Figura 08 - Arquitetura em estrutura reticulada 

 

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016) 

 

2.4.3 Formas de aprendizagem  

 

Uma rede neural artificial aprende por meio da atualização de seus pesos sinápticos e 

biases de forma iterativa, através de épocas de treinamento. Em uma única época de 

treinamento, todas as observações destinadas para a atualização de pesos e biases, também 

conhecidas como conjunto de treinamento, devem ser apresentadas à rede.  

O treinamento é dito supervisionado quando as saídas desejadas que correspondem a 

cada elemento da camada de entrada são apresentadas à rede para cada época de treinamento, 

ou seja, a rede aprende como se houvesse um “professor” ensinando a ela. Em outros casos, 

não se apresenta as saídas desejadas à rede e ela deve reconhecer os padrões presentes no 

próprio conjunto de treinamento.  

Algumas variações do treinamento supervisionado são o aprendizado com reforço, 

onde a rede tenta ajustar os pesos sinápticos e biases baseada em quaisquer informações do 

meio externo por meio de tentativa e erro, já que a única resposta disponível é se a saída 

gerada é satisfatória ou não. Alternativamente, também é possível treinar a rede com lotes de 

observações, onde ao invés de atualizar os pesos sinápticos e biases uma observação por vez, 

estes são atualizados em batelada, gerando lotes com n observações. Nesse caso, uma época 

de treinamento se dá quando todos os lotes são apresentados à rede. 
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Depois que uma rede neural está devidamente treinada, apresenta-se um novo conjunto 

de dados, conhecido como conjunto de teste, que será utilizado apenas para verificar o 

comportamento da rede neural frente a dados desconhecidos, ou seja, busca-se avaliar a 

capacidade de generalização da rede. 

 

2.4.4 Algoritmo de treinamento. 

 

Esta seção irá se dedicar à descrição de como as redes neurais com arquitetura 

feedforward utilizadas no presente trabalho atualizam os seus parâmetros (pesos sinápticos e 

biases) com o intuito de se obter as saídas desejadas. Para isso, será necessária uma breve 

introdução ao processo de treinamento dos perceptrons, uma vez que cada neurônio da rede 

neural atua como um. Por essa razão, as redes neurais com muitas camadas também são 

conhecidas como perceptrons de múltiplas camadas, do inglês Multilayer Perceptron (MLP). 

 

2.4.4.1 Perceptron e Adaline 

 

A Figura 04 apresentada na seção 2.4.1 ilustra o exemplo de um perceptron. Quando 

ele é utilizado para propósitos classificatórios com duas classes, ele realiza o ajuste de seus 

parâmetros por meio do processo de aprendizagem de Hebb (Silva; Spatti; Flauzino, 2016). 

Nesse processo, os parâmetros são ajustados quando há uma diferença entre a saída desejada e 

aquela produzida pela rede por meio da expressão: 

𝑤 𝑖
𝑙 = 𝑤𝑖

𝑙−1 +  𝜂(𝑑𝑘 − 𝑦)𝑥𝑘                (2.42) 

Onde wi representa o peso sináptico ligado ao i-ésimo elemento do vetor de entrada, η 

representa a taxa de aprendizagem que informa o quão rápido a rede irá convergir, dk e xk 

representam o k-ésimo par entrada-saída. Vale salientar que “l” se refere à época de 

treinamento e os primeiros elementos dos vetores de peso e entrada referem-se ao bias e ao 

valor unitário, respectivamente. O perceptron continua o seu treinamento até que não exista 

diferença entre a saída produzida e a desejada, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016).  
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O adaline (adaptatve linear unit), idealizado por Widrow e Hoff (1960) representa 

uma evolução do perceptron, apesar de suas similaridades. No adaline, representado pela 

Figura 09, no adaline, representado pela Figura 09, o erro entre o resultado do combinador 

linear e a saída desejada será utilizado para ajustar os pesos sinápticos e biases por meio de 

um método chamado de gradiente descendente, cujo intuito é obter parâmetros que 

minimizem o erro produzido.  

Figura 09 – Representação de um adaline. 

 

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016) 

 

Para isso, considera-se que o erro quadrático médio obtido a partir de p amostras se dá 

por: 

𝐸(𝑤) =  
1

2
 ∑ (𝑑𝑘 −  𝜇)2𝑝

𝑘=1                 (2.43) 

𝐸(𝑤) =  
1

2
∑ (𝑑𝑘 − ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 − 𝑏𝑛

𝑖=1 )2𝑝
𝑘=1               (2.44) 

 Para a obtenção de parâmetros ótimos, é necessário calcular o gradiente do erro em 

relação aos parâmetros, ou seja, calcular a seguinte expressão: 

∇𝐸(𝑤) =  
𝜕𝐸(𝑤)

𝜕𝑤
                 (2.45) 

∇𝐸(𝑤) =  −∑ (𝑑𝑘 −  𝜇)𝑥𝑘𝑝
𝑘=1               (2.46) 

 Com isso, deve-se ajustar os parâmetros da rede na direção oposta ao gradiente, a fim 

de minimizar o erro. Esse procedimento pode ser realizado da seguinte maneira: 
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𝑤 𝑖
𝑙 = 𝑤𝑖

𝑙−1 −  𝜂∇𝐸(𝑤)                (2.47) 

   A Figura 10 traz à tona uma interpretação geométrica do processo de convergência do 

adaline. 

Figura 10 – Processo de convergência do adaline. 

 

Fonte: O próprio autor 
 

2.4.4.2 Rede Multilayer percerptron (MLP)  

 

Após tornar claro o funcionamento do processo de otimização dos parâmetros do 

perceptron e do adaline, o treinamento da MLP se torna mais fácil de ser descrito. 

Diferentemente das redes anteriores, o MLP apresenta camadas intermediárias que se situam 

entre a camada de entrada e a camada de saída, a qual pode conter diversos neurônios. O 

algoritmo de treinamento das redes MLP se chama backpropagation e este será descrito com 

base em Silva, Spatti e Flauzino (2016). 

Supondo-se uma rede neural com a configuração apresentada na Figura 11, é 

necessário realizar as seguintes considerações 

a) Chama-se 𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

 a matriz de pesos sinápticos que liga os neurônios da camada L a 

camada L-1, com seus neurônios sendo representados por “j” e “i”, 
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respectivamente. Nesse desenvolvimento, os biases estão embutidos na matriz de 

pesos 

b) O vetor de entrada das camadas será representado µ𝑗
(𝐿)

, onde a entrada do j-ésimo 

neurônio da camada L corresponde ao somatório ponderado entre os pesos do 

referido neurônio e as saídas da camada L-1. 

c) 𝑌𝑗
𝐿 corresponde ao vetor de saídas da camada L, onde a saída do j-ésimo neurônio 

corresponde a 𝑔(µ𝑗
𝐿). 

Figura 11– Representação do algoritmo de backpropagation. 

 

Fonte: O próprio autor. 

 

Na etapa denominada de forward, cada neurônio processa as entradas recebidas e cria 

uma saída que servirá de entrada para os neurônios da próxima camada. Esse processo se 

repete até a camada de saída, de onde será produzida a saída final da rede, da qual é obtido o 

erro quadrado médio em relação à saída desejada, conforme a equação abaixo. 

𝐸(𝑘) =  
1

2
 ∑ (𝑑𝑗(𝑘) − 𝑌𝑗

(3)(𝑘))
2𝑛3

𝑗=1
              (2.48) 

Para p amostras o erro é dado por: 

𝐸𝑀 = 
1

𝑝
 ∑ 𝐸(𝑘)𝑝

𝑘=1                (2.49) 

Em sequência, a etapa de backward envolve a retropropagação do erro obtido pela 

rede até a primeira camada oculta, com o intuito de ajustar os pesos sinápticos e biases de 
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cada camada até valores ótimos. Para encontrar os parâmetros ótimos da camada de saída é 

necessário calcular o gradiente da saída da rede em relação à matriz de pesos da camada de 

saída, em um procedimento similar ao realizado no treinamento do adaline, conforme a 

expressão abaixo: 

∇𝐸 =
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
3                  (2.50) 

Uma vez que a saída gerada pelo neurônio da camada de saída trata-se de uma 

composição de funções, a equação 2.50 pode ser desenvolvida utilizando a regra da cadeia 

como: 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
3 = 

𝜕𝐸

𝜕𝑌
𝑗
(3)

𝜕𝑌𝑗
(3)

𝜕µ
𝑗
(3)

𝜕µ𝑗
(3)

𝜕𝑤
𝑗𝑖
(3)                (2.51) 

 Cada termo da equação 2.51 pode ser resolvido por meio das seguintes expressões: 

𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(3) = − (𝑑𝑗(𝑘) − 𝑌𝑗

(3)(𝑘))               (2.52) 

𝜕𝑌𝑗
(3)

𝜕𝜇(3) = 𝑔′(𝜇𝑗
(3)

)                  (2.53) 

𝜕µ𝑗
(3)

𝜕𝑤𝑗𝑖
(3) = 𝑌𝑖

(2)
                 (2.54) 

 Dessa forma, para atualizar os parâmetros da terceira camada, é necessário se deslocar 

no sentido contrário ao gradiente, conforme ilustrado na Figura 09, logo, surge a expressão: 

𝑤𝑗𝑖
(3)(𝑡 + 1) =  𝑤𝑗𝑖

(3)
(𝑡) −  𝜂

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
3                (2.55) 

 Na equação 2.55, “t” representa a contagem de épocas de treinamento, uma vez que o 

processo se dá iterativamente. Dando continuidade à retropropagação do erro, é necessário 

ajustar os valores dos parâmetros da segunda camada escondida para que alcancem seus 

valores ótimos por meio do cálculo do gradiente do erro em relação à matriz de pesos da 

segunda camada, logo, de maneira similar ao procedimento realizado na camada de saída, tem 

-se: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
2 = 

𝜕𝐸

𝜕𝑌
𝑗
(2)

𝜕𝑌𝑗
(2)

𝜕µ
𝑗
(2)

𝜕µ𝑗
(2)

𝜕𝑤
𝑗𝑖
(2)                (2.56) 

 O lado direito da equação pode ser desmembrado em: 
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𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(2) = ∑

𝜕𝐸

𝜕𝜇
𝑘

(3)
𝑛3
𝑘=1 𝑤𝑘𝑗

(3)
                          (2.57) 

𝜕𝑌𝑗
(2)

𝜕𝜇(2) = 𝑔′(𝜇𝑗
(2)

)                  (2.58) 

𝜕µ𝑗
(2)

𝜕𝑤𝑗𝑖
(2) = 𝑌𝑖

(1)
                 (2.59) 

 O termo 
𝜕𝐸

𝜕𝜇𝑘
(3) da equação 2.57 é o gradiente local em relação ao k-ésimo neurônio da 

camada de saída, logo, é possível reescrever ela como: 

𝜕𝐸

𝜕𝑌
𝑗
(3) = −∑ 𝛿𝑘

(3)𝑛3
𝑘=1 𝑤𝑘𝑗

(3)
                (2.60) 

Silva, Spatti e Flauzino (2016) reiteram como esta etapa leva em consideração a matriz 

de pesos da camada de saída já ajustada anteriormente. Em seguida, repete-se o procedimento 

da equação 2.55: 

𝑤𝑗𝑖
(2)(𝑡 + 1) =  𝑤𝑗𝑖

(2)
(𝑡) −  𝜂

𝜕𝐸

𝜕𝑤
𝑗𝑖
(2)               (2.61) 

A última etapa da fase de backward refere-se à atualização dos pesos da primeira 

camada intermediária e assim como nas demais camadas, pretende-se encontrar os valores 

ótimos para os parâmetros dessa camada a fim de minimizar o erro produzido pela rede. 

Assim, gera-se a expressão para o cálculo do gradiente do erro em relação aos parâmetros da 

primeira camada: 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
2 = 

𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(1)

𝜕𝑌𝑗
(1)

𝜕µ
𝑗
(1)

𝜕µ𝑗
(1)

𝜕𝑤
𝑗𝑖
(1)                (2.62) 

 Semelhante às etapas anteriores, é possível desmembrar a equação 2.62 em: 

𝜕𝐸

𝜕𝑌
𝑗
(1) = ∑

𝜕𝐸

𝜕𝜇
𝑘

(2)
𝑛3
𝑘=1 𝑤𝑘𝑗

(2)
                          (2.63) 

𝜕𝑌𝑗
(1)

𝜕𝜇(1)
= 𝑔′(𝜇𝑗

(1)
)                  (2.64) 

𝜕µ𝑗
(1)

𝜕𝑤
𝑗𝑖
(1) = 𝑥𝑖                            (2.65) 

 O termo 
𝜕𝐸

𝜕𝜇𝑘
(2) representa o gradiente local da segunda camada escondida em relação ao 

erro da rede. Com isso, obtém-se: 
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𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(3) = −∑ 𝛿𝑘

(2)𝑛3
𝑘=1 𝑤𝑘𝑗

(2)
                (2.66) 

Mais uma vez, Silva, Spatti e Flauzino (2016) ressaltam que o cálculo do gradiente da 

primeira camada oculta leva em consideração os parâmetros ajustados da segunda cama 

escondida. Finalmente, é possível ajustar os parâmetros da primeira camada escondida por 

meio de: 

𝑤𝑗𝑖
(1)(𝑡 + 1) =  𝑤𝑗𝑖

(1)(𝑡) −  𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
(1)                (2.67) 

  É perceptível que o processo de ajuste dos parâmetros das camadas escondidas é 

bastante semelhante, sendo reproduzível para qualquer quantidade de camadas escondidas, 

entretanto, geralmente só são utilizadas até 2 camadas escondidas.  

 

2.4.2.3 Aprimoramento do algoritmo de backpropagation. 

 

Desde a sua concepção, diversos autores testam diferentes formas de acelerar o 

processo de convergência do algoritmo de backpropagation. A inserção de um termo de 

momentum na atualização dos parâmetros da rede imprime mais velocidade ao processo, 

conforme abaixo: 

𝑤𝑗𝑖
(𝐿)(𝑡 + 1) =  𝑤𝑗𝑖

(𝐿)(𝑡) −  𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
(1)  +  𝛼(𝑤𝑗𝑖

(𝐿)(𝑡) − 𝑤𝑗𝑖
(𝐿)(𝑡 + 1) )             (2.68) 

 Em que α é chamado de taxa de momentum. Quanto maior for a diferença entre os 

parâmetros de épocas de treinamento sucessivas, maior será a contribuição do termo de 

momentum, logo, à medida que a rede se aproxima da convergência, essa contribuição se 

torna menor. Isso resulta em grandes avanços no início do treinamento. A Figura 12, ilustra 

esse processo.  
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Figura 12 – Processo de convergência com aplicação de termo de momentum. 

 

Fonte: O próprio autor. 

 

2.4.5 Hiperparâmetros das redes neurais 

  

 Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), os hiperparâmetros são as 

características da rede que controlam o comportamento do aprendizado. O bom ajuste dos 

hiperparâmetros de uma rede neural contribui para o sucesso dela. O efeito de cada 

hiperparâmetro no treinamento é listado abaixo: 

a) Taxa de aprendizagem: ela dita o quão rápido a rede neural irá convergir, segundo 

Silva, Spatti e Flauzino (2016). Valores muito elevados de taxa de aprendizagem 

podem levar a rede neural à divergência. 

b) Tamanho das camadas: diversos estudiosos, vêm tentando estabelecer heurísticas 

para determinar o número de neurônios, mas ainda não há uma forma de 

determinar a quantidade ideal deles. É correto afirmar que quanto mais complexo o 

problema a ser resolvido, mais neurônios serão necessários. 

c) Taxa de momentum: é responsável por acelerar o processo de convergência da 

rede. Normalmente, o seu valor varia de 0 a 1, segundo Villanueva (2011). 
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d) Funções de ativação: são responsáveis por introduzir a não linearidade nas redes 

neurais. A escolha delas, bem com a de suas constantes, depende da faixa de 

valores em que se encontram os dados disponíveis. 

A aplicação de diversas técnicas para melhorar a eficiência das redes neurais leva à 

criação de outros hiperparâmetros. Há diversas técnicas relacionadas à procura dos melhores 

hiperparâmetros. Segundo Bergstra et al., a procura em grade (grid search) trata-se de uma 

pesquisa exaustiva, onde todos os valores de hiperparâmetros em uma faixa previamente 

estabelecida são testados, possuindo grandes desvantagens à medida que o número de 

hiperparâmetros cresce. A Figura 13, ilustra o conceito da técnica de procura em grade. 

Figura 13 – Representação gráfica da técnica de pesquisa em grade. 

 

Fonte: O próprio autor 
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3 METODOLOGIA 

 

3.1 Aquisição e tratamento de dados 

 

Os dados utilizados para a realização do presente trabalho foram disponibilizados por 

uma usina siderúrgica integrada localizada no Brasil. O conjunto de dados obtido possui 2465 

observações ou pares entrada-saída registrados de forma online que correspondem a 13 

parâmetros relacionados com a operação do alto-forno, seus produtos e carregamento, 

monitorados durante o período de 3 meses. Houve períodos de funcionamento pleno e 

anormalidade durante a operação do alto-forno, estes últimos compreendem paradas 

programadas e não programadas que geraram dados anômalos (outliers) que foram removidos 

antes de serem aplicados em qualquer modelo. Para garantir a completa remoção desse tipo de 

dado, as observações de até 3 horas antes e após os períodos de parada programada também 

foram removidos. Dessa forma, foram mantidas 2188 observações para análise. A Tabela 01 

resume os dados mantidos. 

Tabela 01 - Resumo dos dados 

Parâmetro a ser estimado 

Nome dos parâmetros Mínimo Máximo Média Desvio Padrão 

Teor de silício do ferro-gusa (%) 0.0100 1.3800 0.6127 0.2378 

Parâmetros de entrada 

Nome dos parâmetros Mínimo Máximo Média Desvio Padrão 

Ritmo de produção (ton/dia) 3921.2185 9011.2295 6439.8611 868.0800 

Temperatura de chama (°C) 2035.0281 2277.4483 2133.2981 32.4222 

Pressão de sopro (bar) 0.8938 3.6850 3.0775 0.3218 

Temperatura de sopro (°C) 963.0625 1098.4847 1040.5079 23.8489 

Sínter na carga (%) 29.7273 69.9948 44.4185 8.3311 

Ferro no sinter (%) 49.0000 51.0000 49.8612 0.7265 

Fuel rate (Kg/ton de gusa) 427.1126 615.647 521.4388 29.7841 

Utilização do gás (%/%) 40.6498 51.1242 47.0233 1.7065 

Volume de gás das ventaneiras (Nm³/h) 5508.9074 8928.3745 7577.7808 687.8576 

Temperatura liquidus da escória (°C) 1336.1889 1401.7012 1369.5673 10.9958 

Basicidade B2 da escória (%/%) 0.9100 1.3100 1.1090 0.0656 

H2 utilizado (%) 52.2870 93.0119 72.4906 6.5767 

Fonte: O próprio autor. 

 

Para uma melhor compreensão dos dados, é válido esclarecer os alguns pontos sobre 

as variáveis: 



45 
 

a) Apesar da unidade da variável “ritmo de produção do forno” ser de toneladas/dia, 

as observações foram registradas hora a hora durante todo o período citado 

anteriormente, bem como as demais variáveis. 

b) A variável “utilização de gás” é adimensional e se refere à quantidade de gás CO 

que foi transformado em gás CO2, conforme elucidado em Geerdes, Vliet e 

Toxopeus (2004).  

c) A variável “Temperatura liquidus da escória” foi obtida a partir da sua fórmula 

teórica e do acompanhamento online dos fatores que a afetam. 

d) A variável “basicidade B2 da escória” é adimensional e diz respeito à razão entre 

os percentuais de CaO e SiO2 presentes na escória de acordo com Geerdes, Vliet e 

Toxopeus (2004). 

e) A variável “H2 utilizado” refere-se ao gás hidrogênio no topo do alto-forno. 

f) As variáveis “Sinter na carga” e “Ferro no sinter” foram considerados parâmetros 

operacionais devido à possibilidade de ajuste durante o período de operação. 

 

3.2 Regressão linear múltipla 

 

Para comparação entre modelos, foi realizada uma regressão linear múltipla entre o 

teor de silício do ferro-gusa e as demais variáveis, utilizando todas as observações presentes 

no conjunto de dados e um nível de confiança de 95%, através do software Microsoft Office 

Excel, por meio a ferramenta “Regressão” disponível no suplemento “Análise de dados”. Ela 

fornece dados importantes como os valores dos coeficientes de cada variável de entrada e de 

seus respectivos testes de significância, o coeficiente de correlação (R²), o resultado do teste F 

para avaliar a significância global do modelo e os testes t para o nível de significância 

individual de cada variável. Para complementar a análise, a ferramenta “Correlação” que 

pertence ao mesmo suplemento foi utilizada para a obtenção da matriz de correlação entre as 

variáveis. 

 Dessa forma, pretende-se comprovar a eficiência do uso de redes neurais artificiais 

para uma tarefa de estimação do teor de silício do ferro-gusa em comparação com técnicas 

que fornecem modelos lineares. 
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3.3 Rede neural artificial 

 

 O presente trabalho utilizou uma rede neural de arquitetura feedforward totalmente 

conectada com duas camadas escondidas e um único neurônio na camada de saída 

implementada por meio do software MATLAB para a tarefa de estimação do teor de silício 

presente no ferro-gusa. Antes de serem apresentados à rede neural, os dados precisam ser 

normalizados para facilitar o aprendizado da rede, conforme Sola e Sevilla (1997). Esse 

procedimento é realizado de forma que os dados são transportados para um novo intervalo de 

valores, os quais podem ser [-1,1] ou [0,1]. No presente trabalho, quando a função sigmoide 

foi utilizada como função de ativação nos neurônios da camada oculta, as entradas foram 

normalizadas no intervalo [0,1] e quando a função tangente hiperbólica foi utilizada, o mesmo 

procedimento foi realizado utilizando o intervalo [-1,1]. 

 Diversas combinações de hiperparâmetros foram testadas com a arquitetura citada 

anteriormente, dentre os quais estão: 

a) O número de neurônios nas camadas escondidas, variando entre 6 e 15. 

b) A função de ativação das camadas escondidas, optando-se entre as funções 

tangente hiperbólica e sigmoide logística. 

c) A função de ativação da camada de saída, optando-se entre as funções linear, 

tangente hiperbólica e sigmoide logística. 

d) As constantes da função tangente hiperbólica “α” entre 1 e 1.17159 e “β” entre 1 e 

0.666. 

e) A constante de ativação da função sigmoide logística variando entre 1 e 2.2. 

f) A taxa de momentum da rede. 

Dessa forma, foram testadas 3400 combinações dos hiperparâmetros mencionados 

acima e para cada combinação, foram gerados 100 conjuntos aleatórios ao dividir o banco de 

dados original de modo que 80% das observações foram utilizadas para treinar a rede neural e 

20% foram destinadas para teste, a fim de avaliar o comportamento da rede perante dados que 

não foram apresentados a ela antes.  

O coeficiente de correlação (R²) foi utilizado como métrica para comparar a saída 

estimada pela rede e a saída verdadeira do conjunto de teste. Com isso, obtiveram-se a média 
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e o desvio padrão dos valores de coeficiente de correlação para cada combinação de 

hiperparâmetros.  

 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

As figuras 14 e 15 ilustram o efeito da retirada das observações anômalas relacionadas 

às paradas do alto-forno durante o período de estudo, tendo a variável “Ritmo de produção” 

como exemplo. 

Figura 14 – Dados do ritmo de produção do alto-forno antes da retirada de outliers.  

  

Fonte: O próprio autor. 

 

Figura 15 – Dados do ritmo de produção do alto-forno depois da retirada de outliers. 

 

Fonte: O próprio autor. 
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A remoção de outliers, tanto para a regressão linear múltipla como para a rede neural, 

melhora a qualidade dos modelos gerados a partir dos dados restantes. Essa remoção foi 

realizada em todas as variáveis. A seguir, a Tabela 02 sintetiza as principais métricas 

utilizadas para avaliar o desempenho global da regressão linear múltipla. 

Tabela 02 – Principais métricas de desempenho da regressão linear múltipla. 

Estatísticas de regressão 

Coeficiente de correlação (R²) 0.0971 

Teste F de significância global do modelo 19.5016 

P-valor 6.3151x10-41 

Fonte: O próprio autor 

O R² obtido pela regressão linear múltipla indica que o modelo não conseguiu explicar 

adequadamente o comportamento dos dados, prevendo apenas aproximadamente 9,7% do 

fenômeno. Esse resultado está de acordo com o esperado uma vez que os fenômenos e reações 

que ocorrem no interior do alto-forno são complexos e não lineares.  

O valor do teste F calculado e o P-valor obtidos indicam que há indícios de que é 

possível rejeitar a hipótese nula, pois o primeiro é maior do que o F tabelado, considerando 12 

graus de liberdade no numerador e 2175 no denominador da tabela de distribuição de Fisher-

Snedecor, o que representa um F tabelado entre 1,83 e 1,75. Já o P-valor é menor do que o 

nível de significância α =0,05.  

Com isso, é possível afirmar que pelo menos um dos coeficientes da regressão é 

diferente de zero, mas apenas esta informação é insuficiente para analisar a qualidade do 

modelo linear, sendo necessária uma análise individual dos coeficientes da regressão. Em 

seguida, a Tabela 03 apresenta os coeficientes obtidos pela regressão linear múltipla e seus 

respectivos testes de significância individuais. 
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Tabela 03 – Resultados obtidos a partir da regressão linear múltipla. 

Nome da variável Coeficientes Erro padrão Estatística t P-valor 

Interseção 7.1169 0.9602 7.4119 1.7733x10-13 

Ritmo de Produção -1.2236x10-5 1.1582x10-5 -1.0565 0.2909 

Temperatura da chama -8.199x10-4 2.0383x10-4 -4.0226 5.95201x10-5  

Temperatura de sopro  2.9822x10-4 2.3072x10-4 1.2926 0.1963 

Ferro no Sinter -0.0987 0.0116 -8.4838 3.9681x10-17 

Fuel Rate -0.0015 2.6794x10-4 -5.5236 3.7185x10-8 

Utilização do gás 0.0052 0.0039 1.2957 0.1952 

Volume de gás das ventaneiras -1.5111x10-4 2.6181x10-5 -5.7720 8.9542x10-9 

Temperatura liquidus da escoria -1.5442x10-4 4.5461x10-4 -0.3397 0.7341 

Sinter na carga -5.9702x10-4 7.5595x10-4 -0.7898 0.4298 

Basicidade B2 da escória 0.1058 0.0825 1.2815 0.2002 

H2 utilizado  0.0079 0.0011 6.6287 4.2574x10-11 

Pressão de Sopro 0.3758 0.0425 8.8378 1.9698x10-18 

Fonte: O próprio autor. 

 

 Para um nível de confiança de 95%, as variáveis que apresentam um P-valor menor do 

que 0.05 são consideradas significantes para o modelo (Arsham, 1988). Além disso, é notável 

que estas também obtiveram um valor (em módulo) de estatística t superior a 1.911, o que 

também evidencia a significância delas para o nível de confiança citado anteriormente. Dessa 

forma, percebe -se que as variáveis “Temperatura de chama”, “Ferro no sínter”, “Fuel Rate”, 

“Volume de gás nas ventaneiras”, “H2 utilizado” e “Pressão de sopro” são significantes para o 

modelo, entretanto, isso não significa que as demais variáveis são descartáveis, mas apenas 

que elas não possuem uma relação linear significante com o teor de silício no ferro-gusa.  

 Analisando os coeficientes obtidos pela regressão linear múltipla, observa-se que as 

variáveis “ritmo de produção”, “temperatura de sopro”, “percentual de ferro no sínter”, “sínter 

na carga” e o “volume de gás nas ventaneiras” apresentaram um comportamento dentro do 

esperado, conforme abaixo: 

a) O “ritmo de produção” contribuiu negativamente para o modelo. Segundo Saxén e 

Pettersson (2007), baixos teores de silício podem resultar em resfriamento, o que 

pode gerar perca de ritmo. Além disso, quanto é provável que quanto maior o 

ritmo de produção, menor será o tempo disponível para a incorporação do silício 

no ferro fusa. 

b) A “temperatura de sopro” mais elevada provoca uma elevação do teor de silício no 

ferro-gusa segundo o modelo. De acordo com Vieira (2012), temperaturas de sopro 
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mais altas contribuem para uma maior temperatura de chama, pois há o 

favorecimento da formação do gás SiO. 

c) Os coeficientes do “percentual de ferro no sínter” e de “sínter na carga” possuem 

uma contribuição negativa para o modelo, uma vez que uma maior quantidade de 

ferro na carga que entra no alto-forno significa um menor teor de sílica entrando 

no sistema, o que leva a uma menor incorporação no ferro-gusa. 

d) O “volume de gás nas ventaneiras” influencia o “ritmo de produção”, dessa 

maneira, quando o primeiro aumenta, o teor de silício também é reduzido, o que é 

confirmado pelo modelo. 

 As variáveis “temperatura da chama”, “pressão de sopro” e a “basicidade B2 da 

escória” apresentaram um comportamento fora do esperado, conforme as razões abaixo: 

a) O coeficiente da “temperatura de chama” possui contribuição negativa. Segundo 

David (2013), o aumento da temperatura deve favorecer a cinética da formação do 

gás SiO, que leva à incorporação de silício no ferro-gusa. 

b) A influência da “Pressão de sopro” sobre o modelo foi positiva, mas Diniz (2018) 

relata que a pressão de sopro desfavorece a formação de gás SiO, o que reduz a 

incorporação de silício no ferro-gusa. 

c) O coeficiente da “Basicidade B2 da escória” contribuiu positivamente para o 

modelo. Geerdes, Vliet e Toxopeus (2004) definem a basicidade binária como a 

razão entre os teores de CaO e SiO2 na escória. Segundo David (2013), ambas as 

rotas direta e indireta dependem da quantidade de SiO2 disponível na escória para 

serem transferidos para o ferro-gusa. Dessa forma quanto maior a basicidade 

binária, menor o teor de SiO2 na escória e consequentemente, menor a quantidade 

deste disponível para ser transferida para o ferro-gusa. 

É provável que o comportamento fora do esperado ocorra porque as variáveis 

utilizadas para a construção do modelo linear não são totalmente independentes umas das 

outras, conforme a matriz de correlação exposta na Figura 16, onde é possível ver correlações 

médias e altas entre as variáveis de entrada. 
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Figura 16 – Matriz de correlação entre as variáveis de entrada do modelo linear 

 

Fonte: O próprio autor. 

 

Além disso, também é provável que isso corra por conta da influência de outras 

variáveis presentes durante o processo de redução, mas que não foram registradas para o 

presente trabalho. 

As variáveis “Fuel rate”, “utilização do gás”, “H2 utilizado” e “Temperatura liquidus 

da escória” são dependentes de fatores internos do alto-forno, bem como o estado 

termodinâmico deste, logo, a influência teórica destas variáveis é bastante condicional. Vale 

ainda salientar que há diversos estudos sobre a previsão do teor de silício no ferro-gusa, no 

entanto, eles frequentemente levam em consideração variáveis diferentes e que eles também 

são fortemente dependentes das condições em que os altos fornos se encontravam quando 

foram monitorados. 

Quanto ao desempenho da previsão do modelo linear, as figuras 17 e 18 ilustram a 

previsão da saída desejada para o modelo linear e o erro cometido por essa previsão, 

respectivamente. Na Figura 17, percebe-se que a linha de tendência possui uma inclinação 

muito pequena e que alguns pontos estão muito afastados dela, o que é consequência do mal 

desempenho do modelo linear. Na Figura 18, é perceptível que a regressão linear múltipla 

cometeu erros bastante expressivos, chegando até uma diferença de 0.7 entre o valor real e o 

valor previsto pelo modelo linear. 



52 
 

Figura 17 – Previsão da saída desejada para o modelo linear. 

 

Fonte: O próprio autor 

 

Figura 18 – Erro cometido pelo modelo linear 

 
Fonte: O próprio autor. 

 

 Quanto ao desempenho da rede neural, as Tabelas 04 e 05 indicam as 3 configurações 

de hiperparâmetros da rede neural que resultaram nos maiores R² médios e R² máximos, 
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respectivamente em relação ao conjunto de teste. O R² médio é de maior interesse quando 

comparado com o R² máximo, pois busca-se uma configuração que obtenha resultados 

consistentes frente a novos dados apresentados pela rede. 

Tabela 04 – Configurações dos experimentos com os 3 maiores R² médios obtidos 

experimento 

Neurônios na 

primeira 

camada 

oculta 

Neurônios na 

segunda 

camada 

oculta 

função das 

camadas 

ocultas 

oculta 

função 

da 

camada 

de saída  

a b c 
taxa de 

momentum 

R² 

médio 

R² 

máximo 

392 15 13 sigmoide linear 0 0 2.2 0.95 0.2615 0.4215 

352 14 13 sigmoide linear 0 0 2.2 0.95 0.2601 0.4089 

245 12 7 tanh linear 1 1 0 0.95 0.2599 0.4189 

Fonte: O próprio autor. 

Tabela 05 – Configurações dos experimentos com os 3 maiores R² máximos obtidos 

experimento 

Neurônios na 

primeira 

camada 

oculta 

Neurônios na 

segunda 

camada 

oculta 

função das 

camadas 

ocultas 

oculta 

função 

da 

camada 

de saída  

a b c 
taxa de 

momentum 

R² 

médio 

R² 

máximo 

249 12 8 tanh linear 1 1 0 0.95 0.2434 0.4919 

1654 11 11 tanh tanh 1 1 0 0.95 0.2153 0.4727 

323 14 6 sigmoide linear 0 0 1 0.95 0.2149 0.4683 

Fonte: O próprio autor. 

Os termos “a”,” b” e “c” representam as constantes das funções de ativação. Os 

maiores R² médios foram obtidos quando a função sigmoide e linear foram selecionadas como 

função de ativação das camadas escondidas e da camada de saída, respectivamente. A 

configuração que obteve o R² médio mais elevado possui 15 e 13 neurônios na primeira e na 

segunda camada oculta, respectivamente. As figuras 19 e 20 ilustram o desempenho de 

previsão das saídas desejadas do conjunto de teste para essa configuração e o erro cometido 

por essa previsão. 
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Figura 19 – Previsão da saída desejada para o experimento 392 da rede neural. 

 

Fonte: O próprio autor. 

 

Figura 20 – Erro cometido pela rede neural no experimento 392 

 

Fonte: O próprio autor. 
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 A rede neural artificial conseguiu prever cerca de 26% do comportamento dos dados, o 

que é evidenciado pela inclinação mais acentuada da linha de tendência presente na Figura 19 

quando comparada com a Figura 17. Esse valor representa uma melhora considerável em 

relação ao modelo linear, no entanto, ele ainda é considerado baixo quando se considera o 

ambiente industrial. Além disso, percebe-se que a previsão realizada pela rede neural, 

evidenciada na figura 18, cometeu erros similares à regressão linear múltipla. 

A previsibilidade da rede neural poderia ser melhor, no entanto, é necessário 

considerar alguns fatores. Dados relacionados com a matéria prima são constantemente 

citados em estudos que também possuem o objetivo de prever o teor de silício no ferro-gusa e 

a sua ausência pode explicar o desempenho da rede neural no presente trabalho. A quantidade 

de dados utilizados também pode ter impactado negativamente no desempenho da rede neural, 

pois quanto mais dados disponíveis, melhor será a capacidade da rede em aprender o 

comportamento dos dados e no caso da previsão de silício, geralmente estuda-se o período 

equivalente a um ano ou dois de operação.  

Outros fatores que podem ser observados em estudos sobre o teor de silício no ferro- 

gusa envolvendo redes neurais são o uso de outros tipos de arquiteturas, como a recorrente, e 

a presença de técnicas para o pré-processamento dos dados. Com isso, ressalta-se que a 

utilização de redes neurais para a previsão do teor de silício no alto-forno possui bastante 

potencial, mas que são necessários estudos mais aprofundados no futuro. 
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5 CONCLUSÃO 

 

O presente trabalho demonstrou os resultados obtidos por uma rede neural do tipo 

multilayer perceptron (MLP) para a tarefa de previsão do teor de silício no ferro-gusa 

utilizando parâmetros operacionais do alto-forno, comparando o seu resultado com um 

modelo linear. 

A etapa de aquisição e pré-tratamento dos dados demonstrou-se vital para o processo. 

A remoção de outliers realizada no presente trabalho contribuiu para que houvesse melhora na 

qualidade dos dados, no entanto, apenas isso demonstrou-se ser insuficiente para garantir uma 

boa capacidade de previsão da rede neural. Nesse sentido, percebe-se que estudos mais 

avançados utilizam técnicas de pré-processamento dos dados antes da sua aplicação em redes 

neurais, a fim de melhorar o desempenho delas. 

O modelo linear gerado a partir da regressão linear múltipla apresentou uma 

baixíssima capacidade de prever o comportamento dos dados, o que já era esperado, obtendo 

um coeficiente de correlação (R²) de apenas 0.0971, ou seja, o modelo linear conseguiu prever 

apenas 9,7% do comportamento dos dados. Com o modelo linear, identificou-se que 5 das 

variáveis eram significativas para o modelo e, além disso, não foi possível identificar 

corretamente o comportamento de todas as variáveis utilizadas. É provável que isso ocorra 

por causa de correlação entre as variáveis utilizadas no presente trabalho e outras que não 

foram registradas, mas que também influenciam no teor de silício do ferro-gusa. 

É notável que a aplicação da rede neural artificial conseguiu um desempenho superior 

ao modelo linear, obtendo um coeficiente de correlação (R²) de 0.2615, ou seja, o modelo 

conseguiu prever aproximadamente 26% do comportamento dos dados. No entanto, a rede 

neural não conseguiu obter resultados aplicáveis em casos reais, pois a diferença entre os 

valores reais e estimados ainda foi muito elevada. Isso pode ocorrer por conta da correlação 

entre as variáveis do processo registradas para o presente trabalho e outras não registradas, 

mas também pode ser o efeito da utilização de uma arquitetura não adequada para a tarefa de 

estimação do teor de silício no ferro-gusa e da quantidade de dados utilizada para treinar a 

rede neural. Outros estudos utilizam arquiteturas recorrentes para a mesma tarefa e capturam 

uma quantidade de dados que corresponde a 1 ou 2 anos de operação.   
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A boa operação do alto-forno é de grande importância para a qualidade da entrega de 

ferro-gusa para a aciaria, no entanto, quando se trata da previsão do teor de silício deste, 

variáveis relacionadas com a matéria prima e condições ambientais são necessárias para a 

obtenção de modelos aplicáveis ao ambiente industrial. Portanto, a previsão do teor de silício 

no ferro-gusa trata-se de uma tarefa complexa, na qual o entendimento dos fatores 

operacionais e termodinâmicos que influenciam a incorporação do silício, a escolha cuidadosa 

e o pré-tratamento dos dados e a aplicação de uma técnica que consiga identificar as relações 

não lineares que ocorrem no interior do alto-forno são fundamentais para realizar essa tarefa 

com sucesso. 
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