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Resumo: Para manterem-se competitivas as empresas otimizam seus processos continuamente, de
maneira sustentavel e reaproveitando os recursos naturais. As ferramentas de apoio a tomada de
decisdo sdo de extrema importancia, principalmente quando tais ferramentas auxiliam na antecipagéo
dos problemas operacionais, evitando custos, perdas de produtividade, acidentes de trabalho e
ambientais. Este estudo tem foco no processo produtivo de alumina pelo método Bayer, ha mensuragao
do teor caustico da mistura de bauxita, que influencia diretamente na qualidade. A empresa obtém este
resultado uma vez ao dia, por meio de analise laboratorial, devido aos elevados custos. A medida ndo é
suficiente para tomada de decisdo e antecipacdo das correcdes de problemas que possam evitar a
ineficiéncia do processo, observado apenas no dia seguinte, quando ocorrer o recebimento do novo
resultado. Propde-se a previsdo da concentracdo cdustica em tempo real, através da modelagem do
processo por Regressdo Linear Multipla e Rede Neural Artificial. Tais modelos foram gerados através
dos softwares SPSS e MATLAB. Os resultados foram comparados com base no erro entre a previsdo da
concentracdo do produto gerada pelos modelos, e a concentracdo real de saida obtidas de andlise
laboratorial. Concluiu-se que a técnica de Redes Neurais Artificiais desempenhou melhor que a
Regressédo Linear Mdltipla. Os resultados mostraram a viabilidade do processo de analise imediata por
meio da previsdo, auxiliando assim a decisdo da equipe de trabalho envolvida.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Processo Bayer. Regressdo Linear Mdultipla. Alumina.
Evaporacéo.

Abstract: With world becoming each day a global village, enterprises continuously seek to optimize their
internal processes to hold or improve their competitiveness and make better use of natural resources. In
this context, decision support tools are an underlying requirement. Such tools are helpful on predicting
operational issues, avoiding cost risings, loss of productivity, work-related accident leaves or
environmental disasters. This paper has its focus on the prediction of spent liquor caustic concentration of
Bayer process for alumina production. Caustic concentration measuring is essential to keep it at expected
levels, otherwise quality issues might arise. The organization requests caustic concentration by chemical
analysis laboratory once a day, such information is not enough to issue preventive actions to handle
process inefficiencies that will be known only after new measurement on the next day. Thereby, this paper
proposes using Multiple Linear Regression and Artificial Neural Networks techniques a mathematical
model to predict the spent liquor’s caustic concentration. Hence preventive actions will occur in real time.
Such models were built using software tool for numerical computation (MATLAB) and a statistical analysis
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software package (SPSS). The models output (predicted caustic concentration) were compared with the
real lab data. We found evidence suggesting superior results with use of Artificial Neural Networks over
Multiple Linear Regression model. The results demonstrate that replacing laboratorial analysis by the
forecasting model to support technical staff on decision making could be feasible.

Keywords: Artificial Neural Networks. Multiple Linear Regression. Evaporation. Bayer Process.
Alumina.

1 INTRODUCAO

O conhecimento de processos produtivos é fundamental para a melhoria das
etapas operacionais de um determinado setor de producdo. Apesar das decisfes serem
tomadas a partir do nivel Estratégico, encaminhadas ao nivel Tatico e finalmente ao
nivel Operacional, muitos ambientes de trabalho levam em consideracdo as
informacdes que partem do nivel Téatico e Operacional, integrando estes trés setores
(NANCI et al., 2008).

Slack e Lewis (2009) definem o nivel Operacional como a base do sistema que
atua diretamente no sistema produtivo, recebendo as informac¢des oriundas do nivel
Tético. Neste papel de atuacdo na linha de frente, torna-se claro a necessidade de
informacgdes que auxiliem as equipes de operacdes e controle, quanto a tomada de
decisdo imediata sem a necessidade de recorrer-se aos demais setores. Destacam
ainda que o emprego de tecnologias nos processos é fundamental, uma vez que
permitem o aperfeicoamento da producéo e da qualidade do produto final.

A producdo industrial de alumina utilizada como insumo para industria do
aluminio da-se através do purificacdo da bauxita pelo processo Bayer, que utiliza soda
caustica (NaOH) como elemento dissolvente. Dessa forma, a pureza da alumina e
portanto sua qualidade, esté intrinsicamente associada a correta concentracdo da soda
caustica necessaria para a solubilidade dos diferentes constituintes que compdem a
bauxita (CONSTANTINO et al., 2002).

O monitoramento da concentragdo caustica se faz através da leitura e
interpretacdo de diversos parametros fisicos, € item necesséario para o controle da
relacdo de produtividade de uma planta industrial de beneficiamento de bauxita para a
producdo de alumina pelo processo Bayer. Atualmente o valor da concentracdo
caustica é obtida através de servicos de laboratério, um processo caro e de longa

duracéo.

Revista Producgéo Online, Florianopolis, SC, v.15, n. 3, p. 948-971, jul./set. 2015.
949



Este trabalho prop6e a previsdo por meio da modelagem matemética baseada
no conhecimento de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e Regressdo Linear Mdltipla da
concentracdo caustica no produto, utilizando variaveis de controle da etapa de
evaporacdo do processo Bayer. O desempenho dos modelos de previsdo séo
mensurados através do seu erro médio quadratico de forma a se determinar qual

modelo apresenta melhor acuracia na previsao da concentracéo de soda caustica.

2 A DESCRICAO DO PROCESSO PRODUTIVO

O beneficiamento da bauxita para a producdo de alumina foi desenvolvido em
1858 por Le Chatelier e aperfeicoado posteriormente em 1888 por Karl Bayer, sendo
conhecido atualmente como processo Bayer (SILVA FILHO; ALVES; MOTA, 2007;
HIND; BHARGAVA; GROCOTT, 1999). Basicamente a producdo de alumina, ou oxido
de aluminio (Al203), tem seu inicio com a extracdo da bauxita e posterior moagem,
seguido pela digestdo onde é adicionado uma solucdo caustica de hidroxido de soédio
(NaOH) sob temperatura variando de 145 a 170 °C e pressao aproximada de 20 kgf,
sendo que tais parametros dependem do tipo de bauxita.

Segundo o International Aluminium Institute IAlI (2013) aproximadamente 40% da
producdo de bauxita produzida no mundo provém da Austrélia, destacando-se, ainda
como principais produtores: Guiana (14%), Jamaica (11%), Brasil (8%), india (5%)
China (3%). As reservas mundiais de bauxitas estédo distribuidas nas regides tropicais
(57%), mediterranea (33%) e subtropicais (10%). O Processo Bayer para a producao de
alumina esta dividido em etapas sendo valido para qualquer refinaria que utilize esse
processo. Cerca de duas a trés toneladas de alumina s@o necessarias para se produzir
uma tonelada de aluminio. A Figura 1 representa o fluxograma das etapas de todo o
processo.

A alumina posteriormente € transformada em aluminio através do processo de
Hall-Héroult, que se resume na passagem de uma corrente elétrica na mistura da
alumina com o minério creolite (NasAfFs), utilizado para reduzir a sua temperatura de
fusdo, causando a reducdo da alumina. Dessa forma obtém-se o aluminio metalico
através de decantacdo (FURTADO; URIAS, 2013).
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O processo que é objeto deste estudo estd no sistema de evaporacdo, que faz
parte de uma das etapas do processo Bayer. O sistema de evaporagdo tem como
propoésito elevar a concentracdo de NaOH medida em gramas por litro (g/l), através da
retirada de agua em forma de vapor por intermédio de tanques de expansao de vapor
denominados flash tank.

Um sistema de evaporacdo é composto por vasos pressurizados que fazem a
expansdo dos liquidos aquecidos por troca térmica a partir do consumo do vapor de

caldeira, de forma a remover a agua do processo.

Figura 1 — Fluxograma descritivo do processo Bayer
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Fonte: IAI (2013)

O flash tank € um equipamento de porte industrial onde ocorre o fendmeno da
expansao, ou seja, a passagem da molécula de agua do estado liquido para o gasoso
na forma de vapor d’agua. Esta mudanca de estado se da em funcdo da diferenca de
pressao a que a solugcédo é submetida quando sai das tubula¢ges e entra nos tanques,
gue possuem uma grande area util.

Em sintese, o fluido € bombeado para o sistema de evaporacdo com
concentracéo de soda reduzida, devido a presenca excessiva de agua. Tal fluido est4 a
uma temperatura de aproximadamente 75° C, em seguida é aquecido com vapor ao

passar pelos trocadores de calor. Neste ponto a solucédo atinge o estado de ebulicéo e
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segue para os tanques evaporadores onde ocorre a expanséao do fluido, desprendendo
vapor de agua ocasionando a melhora na concentracdo céustica no produto de saida
do sistema. Adicionalmente seu volume diminui, o que contribui para o controle de
volume total da planta, onde se incluem as demais etapas. O sistema de evaporacao

esta representado na Figura 2 a seguir:

Figura 2 — Fluxograma de um processo de evaporagéo
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Fonte: Adaptado de 1Al (2013)

2.1 A Mensuracdo da Concentracdo de Soda Caustica no Produto da Evaporagao

Um dos procedimentos padronizados deste processo consiste em mensurar a
concentracdo caustica uma vez ao dia do produto da evaporacédo, por intermédio de
coleta e analise do fluido. Este procedimento possui custos adicionais com servigos de
laboratério e proporcionam riscos aos funcionarios que efetuam a tarefa junto aos
equipamentos em operacdo. Assim, obtém- se uma medi¢do da concentracdo caustica
que indica se havera necessidade ou ndo, de se executar medidas operacionais para
elevar a eficiéncia do sistema evaporador.

Apés o resultado do laboratorio fornecido para a equipe de operacdo do
processo, medidas podem ser tomadas para manter a concentragdo caustica dentro do

exigido pelo etapa seguinte, como por exemplo, adicionando mais soda caustica a
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mistura se as leituras apresentarem um resultado menor que o valor minimo
necessario.

Percebe-se portanto que ha uma limitacdo consideravel na capacidade de
avaliacdo das condicdes ideais de operacdo do processo. As medidas preventivas ou
corretivas necessérias para promover a estabilidade do processo frente a possiveis
desequilibrios na mistura sofrem um retardo de acao consideravel, o que pode acarretar

perda da qualidade da alumina produzida.

2.2 Alternativa para Previsdo Através da Analise Laboratorial

A proposta deste trabalho é desenvolver um modelo de previsdo baseada nas
técnicas de rede neural artificial (RNA) e Regressao Linear Mdltipla, que tratardo as
variaveis que afetam o processo de evaporacdo. Adicionalmente se investigara qual
metodologia apresenta 0 menor erro comparado com os dados reais obtidos do
processo. Os modelos desenvolvidos poderdo predizer o valor da concentracdo
caustica no produto de saida da etapa de evaporacdo, apresentando-se dessa forma
como uma alternativa a monitoracéo deste parametro por meio de andlise laboratorial.

A principal vantagem apresentada pelos métodos de previsdo é a medicdo em
tempo real, eliminando o retardo de agdes preventivas ou corretivas, contribuindo para
a melhoria da qualidade da alumina produzida. A substituicdo do custoso exame

laboratorial pelo método de previsdo também acarretara vantagem econdémica.

3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 A Rede Neural Artificial Feedforward Multilayer Perceptron

Redes Neurais artificiais (RNA) sdo modelos matematicos de processamento de
informacgdes que possuem caracteristica de desempenho semelhantes as redes neurais
bioldgicas. Tal qual o nosso cérebro, a informacgéo € processada em elementos basicos
denominados neurdnios, que se comunicam através de conexdes. A estas conexdes

estdo associadas pesos que multiplicam o sinal transmitido e sdo somados linearmente
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fornecendo assim a informacgéo de entrada para a fungéo de ativacdo, esta por sua vez
ird determinar o sinal de saida (FAUSSET, 1994).
A Figura 3 abaixo representa um modelo simples de rede neural artificial com 3

entradas, uma entrada de valor constante (bias) e a fungdo de ativagao f(v_in) que
determina o valor da resposta da saida y.

Para se iniciar o processo de treinamento ou aprendizagem de uma RNA de
forma a ser capaz de identificar padrdes, aplica-se a combinacdo desejada de valores
em suas entradas, que serdo ponderadas e combinadas linearmente. A RNA soma a
esta combinacdo um valor constante, portanto independente do valor de suas entradas.

Esta soma linear de combinagéo desejada das entradas e um valor constante

ponderadas por pesos (v_in) torna-se o sinal de entrada da funcao de ativacdo f(v_in),

o resultado entéo é utilizado para obter-se o valor correspondente de resposta para as
entradas.

Comparada com a resposta desejada, se a diferenca estiver acima de um
determinado limiar, os pesos da rede neural sdo atualizados e o processo de

treinamento reinicia com subsequente combinacéo de entradas.

Figura 3 — Uma rede neural artificial simples
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Fonte: Adaptado de FAUSSET (1994)

O processo de treinamento € finalizado quando a diferenca entre a resposta
desejada e a saida da RNA retorna um valor menor que o limiar configurado
(SIVANANDAM; DEEPA, 2006).
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A RNA de arquitetura mais simples possivel, capaz de identificar padrées
simples, como as compostas por duas classes linearmente separaveis, é a rede neural
do tipo Perceptron. Apresentado por Rosenblatt (1958), a RNA do tipo Perceptron
consiste de apenas um unico neurdnio que apresenta entradas e uma constante de
valor unitario ponderados por pesos ajustaveis em funcdo do erro da resposta. Sua
funcdo de ativacéo f(y_in) € uma funcao descontinua do tipo degrau de intervalo [0,+1]
ou degrau simétrico de intervalo [-1,+1] (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2009).

De arquitetura mais complexa que o Perceptron, a rede do tipo feedforward
multilayer perceptron (FFMLP) desenvolvido por Rumelhart et al (1985) € um dos
modelos existentes de rede neural artificial mais verséateis e populares, com aplicagfes
em campos tao variados quanto a engenharia industrial, financas, reconhecimento de
voz e de imagem (REED;MARKS, 1998; PANDYA; MACY, 1995).

A rede FFMLP é formada por k camadas (layers) de neurdnios do tipo
Perceptron, a primeira camada (input layer) representa os n sinais de entrada X, a k-
esima camada representa a camada de saida y (output layer) que contém a resposta ao
conjunto dado de entradas. A quantidade de neurbnios na camada de saida pode ser
unitaria ou apresentar multiplas saidas, neste caso associa-se um neurbnio a cada
saida.

As camadas intermediarias sdo denominadas de camadas escondidas (hidden
layers) e sua principal caracteristica é o fato de que seus neurbnios possuirem funcées
de ativagdo néo lineares. Porém ao contrario do neurdnio Perceptron, estas funcdes
nao possuem descontinuidades e portanto sao derivaveis em qualquer ponto. Dessa
forma possibilita-se que a rede consiga tratar problemas cuja solugédo néo é trivial como
a classificacdo de padrdes nao lineares, aproximacdo de funcbes polinomiais
complexas e problemas com mudltiplas variaveis (ZHANG, 2000).

Apesar de ser possivel arbitrar-se um numero qualquer de camadas escondidas
Hecht- Nielsen (1987) afirmou, baseado no teorema da Superposicdao de Kolmogorov
(1957), que uma rede contendo somente uma uUnica camada escondida com um
namero suficiente de neurénios pode modelar qualquer funcéo continua univariada. O

Teorema da Superposi¢do, por consequéncia, possibilita estender essa propriedade
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para fungdes multivariadas continuas (CHARPENTIER; LESNE; KAPITONOVICH, 2007
;GIROSI; FAUSETT, 1994; POGGIO, 1989).

A Figura 4 a seguir apresenta um exemplo de configuracdo de rede FFMLP com
10 nés na camada de entrada (entradas x1...x10), cada uma delas aplicada aos 3

neurdnios, por sua vez cada uma das 3 saidas desses neurbnios é utilizado como

entrada para os 2 neurénios da camada de saida (saidas y1 e y2).

Figura 4 — RNA FFMLP para um sistema com 10 entradas e 2 saidas
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (1999)

Para o treinamento das redes FFMLP utiliza-se uma generalizacdo do algoritmo
de filtro adaptativo Minimo Quadrado Médio, do inglés Least Mean Square (LMS),
denominado error back-propagation Haykin (1999). Neste algoritmo o sinal de entrada
propaga-se pela rede de uma camada para a proxima (propagacdo feedforward) de
forma que ao atingir a camada de saida o resultado calculado é entdo subtraido do
resultado esperado. Esta diferenca, que representa o sinal de erro, por sua vez
propaga-se no sentido reverso (propagacao backward), sendo utilizado para se ajustar
0s pesos dos neurbnios de todas as camadas da rede. O somatério do quadrado do
sinal erro para todo o conjunto de entradas pode ser expresso como (YONABA;
ANCTIL; FORTIN, 2010; SCHROEDER, 2004):

SSE=3",(q, - §,)° (1)
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@; € a saida desejada para dado vetor de entradas i, n € o total de vetores de
entradas e §. é representado por:
@i =&, [Z wd (Z wx + b) + b] (2)
¢, e @2 representam as func¢des de ativagdo utilizadas nas camadas escondidas
e de saida, w e b representam o0s pesos das entradas e a da constante (bias)

associados a cada neurdnio da rede.
Dessa forma o algoritmo procura ao longo de vaérias iteracdes no sentido
backward, ajustar os pesos na direcdo e magnitude do gradiente descendente dos

pesos w minimizando o custo representado pela soma dos quadrados do sinal erro.

Essa minimizacéo é calculada através das derivadas parciais de 12 ordem do sinal do
erro em relacéo aos pesos (STEINER, 2012).

Apesar do algoritmo de back-propagation tratar-se de um método
computacionalmente eficiente para treinar uma rede neural Haykin (1999), a sua
convergéncia na direcdo do resultado é lenta, além de haver o risco da solucéo
apresentar um minimo local (YONABA; ANCTIL; FORTIN, 2010; JEON, 2007).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) apresentado por Hagan e Menhaj
(1994) representa um aperfeicoamento do algoritmo back-propagation e é reconhecido
como um dos métodos mais velozes para treinamento de redes FFMLP.

Para sua utilizagdo entretanto, € necesséario que atendam-se certas condi¢oes,
entre as quais conter apenas uma dimensao para a saida, também é preciso que a
funcado erro seja quadratica e que o tamanho da rede nao ultrapasse poucas centenas
de neurbnios. Esta Ultima restricdo se da porque a ordem da matriz de derivadas
parciais de 12 ordem, denominada de matriz Jacobiana, é numericamente igual a soma
de todos os pesos da rede FFMLP. Assim, a medida que a rede aumenta de
complexidade, o uso de recurso computacional torna-se cada vez mais intensivo
(YONABA; ANCTIL; FORTIN, 2010; HIL; LEWICKI, 2006; HAGAN; DEMUTH; BEALE,
1996).

O algoritmo de LM € uma modificacdo do algoritmo quasi-Newton, ambos
necessitam computar os valores da matriz de derivadas parciais de segunda ordem,
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denominada de matriz Hessiana. Os algoritmos realizam tais célculos por meio de
operacbes com a matriz Jacobiana, de complexidade computacional menor, obtendo-se
uma aproximacgdo satisfatoria da matriz Hessiana. O algoritmo quasi-Newton apresenta
limitagcdes quando o sinal de erro ndo é pequeno, convergindo muito lentamente ou néo
convergindo, o que é corrigido pelo algoritmo LM pela introdu¢do de um valor escalar.
Os pesos sao atualizados de acordo com a seguinte expressao para o algoritmo quasi-
Newton e LM respectivamente (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2009; JEON, 2007):

Tps1= X — UTN)7e (3)

Lps1= X — U7+ wIl™)7e (4)

Onde tem-se J como a matriz Jacobiana, J7J como uma aproximacédo da matriz
Hessiana, I é a matriz identidade, ¢ o sinal de erro e jTe sendo o gradiente do sinal
erro. Pode-se perceber que quando o valor de u aproxima-se de zero o algoritmo LM se
comporta como quasi-Newton e quando g aumenta, seu comportamento se aproxima
do algoritmo classico de back-propagation pois neste caso temos que [J7]+ ul] & ul

(JEON, 2007).
O algoritmo LM opera sobre o valor de g, diminuindo seu valor ao se aproximar

da convergéncia, uma vez que o método quasi-Newton é eficaz e rapido quando o sinal

erro torna-se pequeno. Caso o sinal erro cres¢a O valor de u € aumentado, dessa forma

altera-se o comportamento do algoritmo para atuar como back-propagation com um
valor pequeno de taxa de aprendizagem (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2009).

A determinacao dos valores iniciais dos pesos de uma rede FFMLP também tem
influéncia na velocidade para convergéncia da solucdo, uma vez que a superficie
representada pelo erro € suficientemente complicada para apresentar minimos locais.

Nguyen e Widrow desenvolveram na década de 90 um algoritmo que consiste
em distribuir a regido de atuacdo de cada neurdonio de maneira uniforme na regido do

espaco definido pelas entradas. Assim aumenta-se o0 seu espalhamento sobre a regiédo
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de atuacéo das funcdes de ativagcédo e por consequéncia a velocidade de convergéncia
(BLACKWELL; CHEN, 2009; DUBROVIN; SUBBOTIN, 2002).

3.2 Regresséao Linear Multipla

A regressdao linear multipla permite estudar os multiplos relacionamentos entre a
variavel dependente (resposta de saida) e as variaveis independentes (entradas)
através da combinacdo linear de coeficientes de regressdo, dado pela seguinte
expressdao (MONTGOMERY; RUNGER, 2009):

Y= 8, +6,%X,+6.% .+ 5.X.+ e (5

Onde X,X,..X, sdo as k variaveis de entrada, f,, S, fF,...5, Sao o0s
coeficientes de regressédo e € € a componente aleatéria, denominada de residuo, que

nao pode ser estimada. Para que o modelo seja valido a distribuicdo estatistica do

residuo deve obedecer uma distribuicdo gaussiana de média zero e variancia «, além

disso os residuos devem possuir covariancia zero, o que significa que devem ser
independentes entre si.

O célculo dos coeficientes de regressao nao é trivial, envolvendo operagdes com
matrizes de magnitude do numero de amostras, e na pratica utiliza-se auxilio
computacional através do uso de aplicativos especializados em calculos estatisticos
como por exemplo o SPSS, MINITAB ou STATGRAPHICS.

Igualmente importante ao se desenvolver um modelo de previsdo baseado na
regressao linear é verificar se no minimo uma das variaveis de entrada contribui
significativamente para o valor da resposta, ou se a componente aleatdria tem
composicdo predominante tal que a variagdo das entradas tem pouco ou nenhum
impacto no valor de saida. O teste de significancia é dado pela seguintes hipoteses

(MONTGOMERY; RUNGER, 2009):

Hy: By =F, =6, =0 (6)
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H,: 3; # 0 para no minimoumj (7)

Para se determinar qual hip6tese é valida, considera-se Ho verdadeira e calcula-
se a sua probabilidade, denominada de p-value. Este valor é comparado com valores
criticos que sdo determinados pelo nivel de significancia adotado. O nivel de
significancia € definido como a probabilidade de rejeitarmos incorretamente a hipotese
Ho. Valores de p-value menores que o nivel de significancia determinam a rejeicdo da
hipotese Ho, indicando que ao menos uma das variaveis dependentes contribui para a
variabilidade da variavel resposta.

Outro parametro importante utilizado na analise de regressao linear multipla é o
coeficiente de determinagcdo R? e mede a proporcdo da variabilidade da resposta que
pode ser explicada pelo modelo de regressédo, o valor de R? se encontra entre [0,1].
Quanto mais préximo do valor unitario maior a porcentagem da variabilidade da
resposta explicada pelo modelo de regressdo e menor a influéncia da componente
aleatédria e vice-versa (WALPOLE et al., 2012).

3.3 Medidas de Erro

Medidas de erro podem ser utilizadas para se avaliar o ajuste (goodnes-of-fit) de
determinado modelo matematico, entre eles estdo o RMSE, RRMSE e o MRE
(DAAMEN; BUISSON; HOOGENDOORN, 2014).

A Raiz Quadrada do Valor Médio Quadratico do inglés Root Mean Squared Error
(RMSE) mede o grau de dispersdo em torno da linha de regresséo e & dado pela
formula (ZIELESNY, 2011; BARRETO; HOWLAND, 2006):

T

RMSE = w'l (quﬂ (8)

Onde n € 0 numero de valores de entrada, o; € i-ésima saida da rede FFMLP e t,
€ 0 i-ésimo valor desejado. Note que esse parametro ndo leva em consideracdo a

magnitude da grandeza, dessa forma por exemplo um MSE de 5 é um valor muito
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pequeno se a saida é da ordem de milhares de unidades, porém é alto se a saida
estiver ao redor das dezenas de unidades.

De forma a relativizar a medida de desempenho, utilizou-se também o Erro
Relativo do Valor Médio Quadratico do inglés Relative Root Mean Square Error
(RRMSE) dado pela férmula (BARCELO, 2010):

e
RRMSE = w|; (9)

O valor médio relativo do erro de saida apresentado pela rede neural artificial é
um parametro de desempenho igualmente importante, para isto calculou-se o Erro
Médio Relativo MRE do inglés Mean Relative Error (MRE) dado pela seguinte
expressao (MASTERS, 1993):

Li—oj

-

MRE = — - (10)

4 METODOLOGIA

Esse estudo foi realizado em uma refinaria de minério de bauxita, localizada no
estado do Para. A base de dados foi obtida por meio dos resultados das analises
quimicas referentes a concentracdo caustica contida no produto de saida do sistema de
evaporacao, que faz parte do processo Bayer de producéo de alumina. Essa medicéo
tem como objetivo elevar a concentracdo de soda caustica, medida na relacdo de
controle dessa solucéo, pela reducéo da quantidade de agua presente.

As variaveis de entrada foram selecionadas com auxilio dos especialistas do
processo e tiveram tratamento estatistico para eliminacdo dos valores denominados
outliers. Tais variaveis de entrada foram caracterizadas da seguinte forma: Caustico de
entrada (X1), Vazéo de alimentacéo (X2), Retirada de condensado (X3) e a temperatura
do vapor vivo (X4). Todas as varidveis combinadas na entrada do processo sdo usadas
para controle e ajustes necessarios ao parametro desejado (concentracdo caustica) na
saida da evaporacédo, definido como Y. O banco de dados utilizado neste trabalho

contém um total de 269 amostras.
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Utilizou-se o aplicativo MATLAB versdo 7 para modelar a rede FFMLP,
configurada com uma camada de entrada de 4 nds representando o conjunto de
entradas X1...X4, e uma camada de saida com um neurdnio (saida Y). O modelo inicial
da rede FFMLP continha apenas um neurdnio escondido, aumentou-se seu numero ao
longo da pesquisa com o objetivo de se determinar qual arquitetura apresenta a melhor
eficiéncia.

E
s

A funcao hiperbdlica tangente (parametro MATLAB tansig) f(x) = o= 1 foi

selecionada como funcdo de ativacdo da camada escondida. Funcbes de ativacao
sigmoidais antissimétricas como a hiperbdlica tangente sdo mais eficientes do que as
nao simétricas, pois aumentam a velocidade de aprendizagem e assim diminuem o
tempo para convergéncia da solucdo da rede FFMLP (HAYKIN,1999).

Para a camada de saida utilizou-se a fungao linear (parametro MATLAB purelin)

f(x) = x pois revela-se mais adequada no uso de redes neurais como aproximadores

de funcéo, ndo havendo melhora de desempenho com a utilizacdo de uma fungéo néo
linear (YONABA; ANCTIL; FORTIN, 2010; DEMUTH; BEALE, HAGAN, 2009).

Selecionou-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt (parametro MATLAB trainlm)
para treinar a rede, associado com o algoritmo de inicializacdo de pesos Nguyen-
Widrow (parametro MATLAB inithw) para aumentar a eficiéncia do treinamento. Por
utilizar-se o algoritmo LM os pesos das entradas e do bias da rede FFMLP deveré&o ser
modificados em lote (parametro MATLAB batch mode), significando que somente apds
todos os dados de entrada do conjunto de treinamento serem apresentados a rede 0s
seus pesos serao atualizados (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2009).

A partir de um tamanho minimo, varias configuracbes foram avaliadas com
objetivo de se conseguir a arquitetura mais simples de rede FFMLP que generalize
adequadamente o espaco de solucdes definido para o conjunto de entradas, sem
incorrer em overfitting, o que significaria um aumento desnecessario da complexidade
da rede sem um ganho significativa de eficiéncia (DEMUTH; BEALE, 1996; MASTERS,
1993; HAGAN).
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N&o houve necessidade de se normalizar os dados de entrada uma vez que as
funcdes para desenvolver os modelos de rede FFMLP embutidas no software MATLAB
automaticamente parametrizam estes valores para a funcéo de ativacao escolhida.

No processo de treinamento da rede neural os dados séo reordenados de forma
aleatéria cada vez que todos os dados sdo apresentados a rede neural. Essa
randomizacdo acelera o processo de convergéncia pois aumenta o espac¢o de valores
assumidos pelos pesos e consequentemente o espaco de procura da solu¢cdo (HAYKIN,
1999).

O fluxograma da Figura 5 a seguir representa a estratégia para a determinacao
da melhor arquitetura da RNA. O algoritmo, para uma configuracdo especifica de
neurénios escondidos, procurou identificar o menor valor possivel para o0 MSE. Assim
ao se treinar a rede, se um valor de MSE menor que o valor do treinamento anterior é
encontrado, o algoritmo zera o contador de treinamentos que determina quando deve-
se aumentar o numero de neurbnios escondido da RNA. O numero maximo de
iteracOes para cada configuracao de rede neural é de 10 mil.

Por exemplo, caso o algoritmo encontre um valor de MSE menor que o valor
anterior no 99902 treinamento, o contador ir4 voltar para 1 e o algoritmo tentara
novamente por 10 mil vezes encontrar um valor ainda menor para o MSE, antes de se
aumentar o numero de neurénios escondidos. Em n&do se encontrando um valor menor
de MSE, a RNA é reconfigurado com a adicdo de um neurdnio escondido e 0 processo
e reiniciado.

E importante destacar que repetiu-se a estratégia de treinamento e validagdo 3
vezes para cada configuragcdo de neurdnios escondido, de forma a se minimizar a
influéncia do fator aleatério. Para as amostras obtidas foram calculados o valor médio e
o desvio padrdo do RMSE, bem como o RRMSE e o MRE.

Uma vez realizado a varredura de diferentes configuragbes de neurdnios
escondidos, a configuracdo de rede FFMLP que apresentou o menor valor para o
RMSE repetiu seu processo de treinamento por cerca de 30 vezes. Esta sequéncia de
treinamento seguiu o algoritmo definido na Figura 5, a Unica diferenca é que agora o

numero de neurdnios escondidos ndo € mais incrementado.
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O objetivo desta repeticao de treinamentos foi de otimizar os pesos da melhor

configuracéo identificada de forma que se consiga reduzir ainda mais o erro quadratico
para o conjunto de dados.

Figura 5 — Estratégia de treinamento

Configurar a rede neural {MATLAE):
- trainlm (treinar usando Levemberg-karquart)
- tansig (f.a. camada escondida) e purelin (f.a. camada saida)
®_’ - inicializa pesos usando Nguyen-Widrow { initnw)
-tamada escondida com N neurdnios
- NITERa: = 10.000 (ndmero maximo de iteraciies para uma

mesma camada escondida).
-ITER =1

el

oy

Ordenar as posicbes de treinamento do conjunto de 269 entradas
de forma aleatdria.

¥

Remover aleatoriamente 81 entradas (30%)do conjunto total de
entradas para validacio da rede neural.

|

Treinar a rede neural com o conjunto de188 entradas de
treinamento (1 EPOCH).

v

Walidara rede neural com o conjunto de entradas de validagdo.
Calcular o RMSE, RRMSE e MRE.

NITERwa: 4 10.000
ITER € ITER +1
MSE(t-1) € MSED) s

N

MITERmaz € MITERmaz -1

5

Aumenta o nidmero de
neurdnios escondidos para ————

MN+1

Fonte: Os Autores
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5 RESULTADOS E ANALISES

5.1 Rede Neural Artificial

O gréfico da Figura 6 a seguir descreve a evolu¢do dos valores para o valor
médio e o desvio padrdo do RMSE, o RRMSE e MRE para cada configuracdo de
neurénios escondidos. Para as medidas de erro RRMSE e MRE, considerou-se apenas
valores os associados ao menor RMSE da amostra, pois sua variacdo foi muito
pequena, ndo incorrendo esta simplificacdo em erro significativo.

O valor de RMSEmed diminui de maneira quase linear até atingir o valor de 1,5 g/l
com 21 neurdnios na camada escondida. A partir desta configuracdo a inclinacdo da
reta se torna mais suave indicando que o numero de neurdnios escondidos esta
atingindo a sua saturacdo em torno deste valor. Os valores de RRMSE e MRE também
diminuem a medida que aumenta o niumero de neurdnios na camada escondida, porém

apresentam um inclinacdo menos acentuada se comparada a curva de RMSE med.

Figura 6 — RMSEmed, D.P RMSEmed, RRMSE e MRE versus a quantidade de neurdnios na camada
escondida

3,000
—&— D.P RMSEmed

RMSEmed
2,500

—&— RRMSE

—=— MRE

2,000

1,500

1,000

0,500 M H—8

0,000 -

12 3 4 5 6 7 8 9101112131415 1617 18 192021 22 23 24 252627 28 29 30

Fonte: Os Autores

Selecionou-se a rede FFMLP com 25 neurbnios (RMSE ~1,42 g/l) escondidos
como a melhor configuracdo para modelar o problema da concentracdo caustica de

saida da etapa de vaporizacdo. A escolha foi determinada pelo fato de que a diferenca
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para os valores médios encontrados para 0 RMSEmed de configuragbes com maior
namero de escondidos ndo ser representativa. De acordo com Hagan (1996), ndo é
aconselhavel utilizar uma rede de maior complexidade quando uma rede mais simples
consegue reconhecer os dados de maneira satisfatoria.

Repetiu-se 30 vezes o treinamento e validagdo da rede com 25 escondidos. A
Figura 7 representa o diagrama de dispersao entre a resposta desejada e a calculada
prevista pela rede FFMLP que apresentou o menor RMSE, com um valor de R? de
cerca de 86%. Os valores de RMSE, RRMSE e MRE, desta vez levando-se em
consideracao o conjunto total de entradas, séo respectivamente 2,112 g/l, 0,662% e
0,480%.

Figura 7 — Diagrama de Dispersado Y desejado versus Y calculado pela RNA com 25 escondidos
com o menor valor de RMSE

Diag. Dispersédo Ydesejado x Ycalc (RNA)

335+

330+

325+

320

315+

Ydesejado

310+

305

300 +

2951 :
290 300 310 320 330
Ycalc (RNA)

Fonte: Os Autores

5.2 Regressao Linear Multipla

A Tabela 1 abaixo apresenta o resultado da regresséo linear multipla calculado
pelo software SPSS para o conjunto de dados desta pesquisa. O valor encontrado para
P-value proximo de zero indica que as variaveis de entrada tem influéncia na
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variabilidade de saida com alto grau de probabilidade. O valor de R? encontrado para
esta regressdo demonstra que o modelo de regressao consegue explicar cerca de 65%
da variabilidade da resposta.

Os valores encontrados para o0s coeficientes de regressao £ resultam na

construcéo da seguinte combinacéo linear entre as entradas:

Y,.,. = 7,706+ 0,948X, + 0,001X, + 0,027X; + 0,347X,  (11)

Tabela 1 — Resultado Regresséo Linear Mdltipla
REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

gl SQ MQ F P-value
Regressao 4 5541,210354 1385,302589 116,9084178 3,13513E-57
Residuo 264 3128,259625 11,84946828
Total 268  8669,46998

Fonte: Os Autores

Figura 8 — Diagrama de Dispersao Y desejado versus Y calculado pela regresséao linear multipla

Diag. Disperséao Ydesejado x Ycalc(Regresséao)

335+

3304

325+

3204

3154

Ydesejado

3104

305+

300+

T T T T T T T
300 305 310 315 320 325 330
Ycalc(Regressao)

Fonte: Os Autores

A Figura 8 acima apresenta o grafico de dispersao entre o valor desejado e o
calculado pela regressao linear e a reta representado por (11). A analise dos residuos
apresentou distribuicdo Gaussiana com média aproximadamente zero e desvio-padréo
de cerca de 3,5 g/l.
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Para os valores de MSE, MRE e RRMSE encontrou-se respectivamente 3,410
g/l, 0,849% e 1,072%.

6 CONCLUSAO

Comparando-se os modelos de regressdo linear multipla e de redes neurais
FFMLP na Tabela 2 a seguir e observando-se a dispersao nas Figuras 7 e 8 pode-se
concluir que o desempenho é significativamente melhor em favor do modelo de redes
neurais, com um valor de RMSE quase 40% vezes menor e igualmente sao, nesta

ordem de grandeza, menores os valores de MRE e RRMSE.

Tabela 2 — Comparativo RNA x Regressédo
Comparativo RNA x Regresséo

RMSE diff % MRE diff % RRME diff %
RNA 2,112 0,480 0,662
’ 38% ’ 43% ’ 38%
Regressao 3,410 0 0,849 0 1,072 0

Fonte: Os Autores

O desempenho superior da rede neural artificial pode ser atribuido ao fato de que
sdo consideradas aproximadores universais de funcdo, como ja foi demonstrado por
Hecht-Nielsen (1987). Ao contrario da regressao linear multipla, redes neurais do tipo
FFMLP ndo dependem de nenhum conhecimento prévio ou premissa do
relacionamento funcional entre as entradas e as saidas, € importante entretanto que a
amostra selecionada contenham suficiente informacéo para descrever a variavel de
resposta, bem como a sua distribuicdo, para selecionar apropriadamente a fungédo nao
linear de ativacdo (MATIGNON, 2005).

Adicionalmente a rede FFMLP, gracas a funcdo sigmoidal dos neurdnios da
camada escondida, consegue representar tanto as relagdes lineares como as néo
lineares entre as variaveis, ao passo que a regressao linear multipla consegue apenas
extrair e modelar a componente linear dessas relagcbes (TANG; LEUNG; BAGCHI,
2006).

O trabalho de Silva et al. (2011) propbe a aplicacdo da légica fuzzy para
equacionar o problema do célculo da concentracdo caustica, obtendo apds otimizacao
do modelo um RMSE de 4 g/l. Portanto a logica fuzzy apresenta, para esta aplicacao,
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uma acuracidade inferior em relagdo ao modelo de rede neural FFMLP proposto nesta
pesquisa.

Sugere-se como temas para pesquisas futuras a utilizacdo de outras
metodologias de previsdo como a Regressdo N&o Linear Mdltipla ou Support Vector

Machine (SVM) de forma a se comparar o resultados obtidos com o presente trabalho.
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