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Resumo

SILVA F. L. Monitoramento da Fase de Filtracao e Secagem da Polpa de Cristais de
Hidrato no Processo de Extracao da Alumina Através de Abordagens Dinamicas Multi-
variadas. Dissertagao - 2007 - PPGME/UFPA, Belém - PA, Brasil.

As conseqiiéncias do desenvolvimento industrial levam a aplicacao de novas ou melho-
radas tecnologias, as quais exigem avaliagoes criteriosas para que sejam implementadas
de forma adequada as necessidades da natureza do processo produtivo. Assim, através de
métodos de andlise e diagnodstico, pretende-se estruturar processos cada vez mais eficientes
e até mesmo inteligentes, seja no controle ou monitoramento da produgao.

E fato que, a evolucao do processo produtivo esta relacionada diretamente a evolugao do
processo tecnolégico, pois nas ultimas décadas com o emergente crescimento da producao
de sistemas computacionais, houve a retomada de muitas pesquisas que haviam sido aban-
donadas por falta de méaquinas capazes de processar algoritmos mais complexos. Sendo
assim, o crescimento do processo de industrializacao trouxe consigo a necessidade da
implementagao de sistemas inteligentes, caracterizando um processo de formulacao da
inteligéncia artificial (I.A). Com isso, criou-se maquinas e equipamentos capazes de pro-
cessar, avaliar e acompanhar tarefas antes somente gerenciadas por seres humanos.

Devido necessidades, estas tarefas de processar, avaliar e acompanhar processos, estendeu-
se do processo tecnolégico as mais diversas areas do conhecimento, como por exemplo:
Estudos de Fatores Climdticos, Geociéncias no auxilo do processo de per-
furacao de pocos e Edificacoes, Saude, Modelagens Estatisticas, Oceanografia,
Btiologia, etc. Todo este processo teve como base a evolucao dos sistemas tecnolégicos
computacionais fruto do processo dinamico da revolugao industrial, pois a difusao das
tecnologias digitais de informacao contribuiram com aparelhos eletronicos cada vez mais
eficazes e com grande capacidade de processamento.

Portanto, na busca da otimizacao da Fase de Filtracao e Secagem da Polpa de
Cristais de Hidrato no Processo de FExtracao da Alumina, neste trabalho se
ajustou e avaliou modelos inteligentes de Redes Neurais e de Modelos de Séries Temporais
Multivariadas com Funcao de Transferéncia, cujos apresentaram excelente capacidade
de monitorar e avaliar as respostas obtidas do processo. No entanto, com os resulta-
dos validados se concluiu que as RNA Multicamadas Diretas com algoritmo de
treinamento Levenberg Marquardt Backpropagation apresentam melhores resul-
tados na identificagdo do padrao gerador das séries representativas das varidveis estu-
dadas, em comparacao aos resultados obtidos através dos Modelos Multivariados com
F'T, caracterizando-as com maior capacidade de monitoramento e avaliacao do processo.

Palavra-Chave: Redes Neurais, Fungoes de Transferéncia Multivaridveis, Alumina.



Abstract

SILVA F. L. Monitoring the filtration stage of the pulp of crystals hydrate in the process
of extraction of alumina through dynamic multivariate approaches. Dissertation - 2007 -

PPGME/UFPA, Belém - PA, Brazil.

The consequences of industrial development leading to implementation of new technolo-
gies, which require wise tests to be implemented adequately the needs of the nature of
the production process. Thus, through methods of review and diagnosis, it is intended
structuring processes increasingly efficients and even intelligent, either in the control or
monitoring of production.

It is a fact that, the evolution of the production process is linked directly to technological
developments of the process, because in the last decades with the emerging growth of the
production of computer systems, there was a resumption of many searches that were
forgotten for lack of machines capable of processing algorithms more complex. Thus, the
growth of the process of industrialization brought with the need for the implementation
of intelligent systems, featuring a process of formulation of artificial intelligence (A.L).

In this way, It has been able machines and equipment to process, evaluate and monitor
tasks before only managed by humans. Due to needs, these tasks to process, evaluate and
monitor processes, extended the technological process the most diverse areas of knowl-
edge, such as: studying of climatic factors, geoscience helping in the process
of drilling of wells and buildings, health, statistical modeling, oceanography,
biology, etc. This whole process was based on the evolution of technological computer
systems fruit of the process of industrial revolution, as the digital dissemination of infor-
mation contributed with electronic devices increasingly effective and with great capacity
for processing.

Therefore, in search of the optimization of phase filtration and drying of the flesh
of crystals hydrate in the process of extraction of alumina, this work fit and
evaluated intelligent models of neural networks models and series of storms to monitor
and evaluate the responses obtained in the process. However, with the results validated,
It’s concluded that the RNA Multilayers with the training algorithm Levenberg
Marquadt Backpropagation show better results in the identification of the pattern
generator of the series representing variables studied, compared to the results obtained
through the models multivariate with FT, characterizing them with greater capacity for
monitoring and evaluation of the process

Key-words: Neural Networks, Functions of Multivariate Tranfer, Alumina.
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Capitulo 1

Introducao

O grande interesse neste trabalho esta em realizar uma descrigao de algumas técnicas
mais empregada na atualidade para analise de séries temporais, identificagao, monitora-
mento e controle industrial. Serao mostradas diferentes abordagens e suas particulari-
dades no tratamento das séries temporais multivariadas. Entre essas técnicas se destaca
a aplicacao de Redes Neurais Artificiais do Tipo Bacpropagation e a modelagem por
Funcgao de Transferéncia baseada na metodologia de Box e Jenkins. Especificamente, es-
sas abordagens serao aplicadas no ajuste de séries temporais multivariadas fornecidas pelo
processo industrial responsavel pela filtracao e secagem da polpa de cristais de hidrato na
fase de extracao da alumina. Onde os resultados serao utilizados para verificar a melhor
adequacao em relagao ao problema e objetivos vinculado ao estudo, ou seja, identificagao

e monitoramento do processo.

As técnicas de Redes Neurais, estao sendo cada vez mais empregadas, principalmente
quando se pretende modelar memoérias associativas, reconhecimento de padroes, repre-
sentacao de funcoes Booleanas e representacao de funcoes continuas. Esta técnica é cons-
tantemente aplicada com o objetivo de Construcao de Modelos, Projecoes e Controle
nas mais variadas areas das ciéncias médicas, biomédicqas, da robatica, das telecomu-
nicacoes, da industria de transporte, da industria de prospeccao petrolifera, dentre outras

relacionada ao conhecimento Humano.

Considerada uma das ferramentas mais eficientes para o estudo referente a modelagem
de séries de tempo e com maior utilizagao pela comunidade cientifica, a metodologia de
Box e Jenkins sera aplicada neste trabalho com a finalidade de se construir um modelo
que auxilie no processo de comparacao entre as técnicas apresentadas. A idéia nao é

a de dispor as técnicas como antagonicas, mas apresentar como elas podem ser usadas
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alternativamente ou conjuntamente para as analises de séries temporais e o controle de

processos industriais.

1.1 Principais Consideracoes

Pode-se considerar que os modelos de Box e Jenkins foram uma grande descoberta em
relacdo ao estudo de séries de tempo. Segundo Morettin e Toloi (2004), determinada série
descrita nos instantes ti, ....,t, pode fornecer diversas caracteristicas do processo que o

gerou, tais como:

a - Investigacao do processo gerador da série;
b - Realizacao de previsoes de valores futuros da série;
¢ - Descrigao do comportamento da série;

d - Procura periédica de relevancia nos dados.

Conforme Ajoy K. Palit e Dobrivoje Popovic, eu seu livro, “Computational Inte-
lligence in Time Series Forecasting Theory and Engineering Applications”),
uma série temporal é uma seqiiéncia ordenada no tempo de observagao (valores) de na-
tureza fisica ou financeira variavel feitas em intervalos igualmente espacados tempo delta t,
representado como um conjunto de valores discretos x1, x2, x3 ..., etc. Na engenharia p.e:
a seqiiéncia de valores é obtidos a partir de sensores por amostragem relacionada aos sinais
continuos, sendo baseados em valores medidos sao normalmente comprometidos ruido, em
séries temporais sempre ¢é incluido componentes deterministicas, ou seja, um sinal e uma
componente estocdstica representando o ruido (residuos) que provocam interferéncias es-
tatisticas (flutuagoes) em torno do valores previamente determinados.(tradugcao do au-

tor)

Aduz ainda que, a analise da série em um determinado momento é essencialmente
necessario verificar a ocorréncia na estrutura da séria das componentes (autocorrelacao,
tendéncia, sazonalidade, etc), para um possivel entendimento do processo dinamico o
qual gerou a mesma no tempo t. No processo Controle de processos ou simplesmente

monitoramentos ou avaliagoes, o tempo previsto a andlise de séries temporais é essencial
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para ajuste e tomada de decisao e consequentemente direcionam as acoes a serem tomadas.

A andlise de séries temporais abrange atividades como:
e definicao, classificacao, e descricao de séries temporais;

e modelagem com base na utilizacao de valores seleciuonados da prépria série temporal

em estudo;
e previsao de valores futuros.

onde, basicamente, existem duas abordagens da metodologia da andlise de séries tem-

porais, sao elas:

e abordagem do dominio do tempo, principalmente baseado no uso da funcao co-

variancia da série cronoldgica;

e abordagem no dominio da frequéncia, baseada principalmente na andlise espectral

de poténcia ou transformada de Fourier da funcao autocorrelacao.

Para os modelos de funcdo de tranferéncias (F.T'), segundo os comentérios de José
Renes Pinheiro, quando se trata de um sistema é uma propriedade que independende
da natureza e da magnitude da entrada; além de possibilitar um sistema dinamico ser
representado por expressoes algébricas da variavel complexa “S”. Um detalhe importante
é que a FT nao fornecem informacoes a respeito da estrutura fisica do sistema. As mesmas
podem ser identicas quando forem de sistemas fisicamente diferentes, se a FT de um
sistema é conhecida, a resposta do mesmo pode ser analisada para diferentes formas de
excitagao (entrada), com a finalidade de compreender a natureza e o comportamento
do sistema, caso a FT possa ser obtida experimentalmente pela introducao de sinais de
entrada conhecidos e estudando-se as respostas obtidas, portanto a funcao de tranferéncia
fornece ou pode fornecer uma descricao completa das caracteristicas dinamicas do sistema.

Ja as redes neurais (RNA), segundo Dahmer (1998), apresentam indmeras carac-
teristicas que estimulam a sua utilizacao nas mais diversas pesquisas. Entre elas pode-se

citar:

e Processamento altamente paralelo e distribuido;
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e Capacidade de aprendizagem através da observagao de um conjunto de exemplos,

sendo esses, com ou sem informacao de respostas desejadas a cada estimulo;

e Robustez, isto é, a queda do desempenho gradual no eventual funcionamento irre-

gular ou, até mesmo, inutilizagao de parte da rede;

e Manuntencao do desempenho na presenca de ruido e capacidade de lidar com dados

incompletos.

Segundo Hecht-Nielsen(1990), uma RNA é uma estrutura que processa informagoes
de forma paralela e distribuida e que consiste de unidades computacionais, as quais po-
dem possuir uma memoaria local e podem executar operagoes locais, interconectadas por
canais unidirecionais chamadas de sinapses, em que cada unidade computacional pos-
sui uma tunica conexao de saida que pode ser dividida em quantas conexoes laterais se
fizer necessério, sendo que cada uma delas transporta o mesmo sinal (HECHT-NIELSEN,

1990).

O sinal de saida pode ser continuo ou discreto e o processo executado por cada unidade
pode ser definido arbitrariamente com a restricao de que ele deve ser completamente local,
isto é, deve depender somente dos valores atuais dos sinais de entrada que chegam até a

unidade através das conexoes e dos valores armazenados na memoria local.

Para De Azevedo (1993), uma rede neural artificial pode ser especificada como um
sistema complexo, representado por um grafo arco-rotulado, na qual, cada vértice é um
neuronio artificial com estrutura dinamica e, o grafo apresenta um conjunto finito, nao
vazio, de vértices juntos com um conjunto, nao ordenado, de arcos conectando pares de

vértices.

Conforme Campelo, (2005), os sistemas inteligentes vém sendo aplicados nas mais diver-
sas areas do conhecimento, tais como, reconhecimento de padroes, mineragao de dados,
tomada de decisao, identificacao, mapeamento e controle de processos dinamicos, etc.
Entre os sistemas inteligentes pode-se destacar dois modelos nao lineares: os Modelos
Fuzzy e Modelos de Redes Neurais. Ambos apresentam uma propriedade fundamental
que impulsionou seu desenvolvimento: sao aproximadores universais. Em se tratando de

mapeamento Souza et al (1999), descreve que, as redes neurais artificiais (RNA) Multi
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Layer Perceptron - MLP podem ser utilizadas para mapear os relacionamentos entre

as diversas varidveis associadas com o processo de especificacao (identificacao).

Fernandes et al, (1995), cita que a principal dificuldade na utilizagdo de redes neurais
artificiais na previsao de séries temporais, ainda é a determinacao da arquitetura étima
da rede, pois ainda nao se possui uma metodologia consistente que apresente a melhor
configuracao da rede para cada série proposta. Baseando-se nessa pespectiva, este trabalho
propoe um modelo que otimiza o processo de filtragao e secagem da polpa de cristais de
hidrato, sendo este, passivel de controle através de sistemas inteligentes de Redes Neurais

Artificiais.

1.2 Problema do Trabalho

O alto nivel de umidade e o alto percentual de soda na polpa de cristais de hidrato,
no processo de fabricacao da alumina, é um fator culminante no elevado consumo de

combustivel, energia elétrica e na reducao da qualidade final do produto.

1.3 Definicao do Objetivo

Neste trabalho, pretende-se apresentar modelos dinamicos de Redes Neurais e de Séries
Temporais para mapear e monitorar as multivariaveis que influenciam diretamente no
processo industrial de Filtracao e Secagem da Polpa de Cristais de Hidrato no Processo
de Extracao da Alumina. E, dentre os modelos apresentados, realizar uma avaliacao da
robustez, considerando suas caracteristicas relacionadas a descricao, controle e otmizacao

de processos.

1.4 Objetivos Especificos

1. Construir um modelo dinamico nao linear de Rede Neural Artificial Multicamada
Direta com treinamento supervisionado utilizando o algoritmo Backpropagation
para monitorar o processo de filtracao e secagem da polpa de cristais de hidrato, que

apresente a melhor aproximacao (reconhecimento do padrao do processo) possivel.

2. Construir um modelo dinamico linear com base na metodologia de Box e Jenkins
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para Séries Temporais Multivariadas, utilizando Funcao de Transferéncia,
para ajustar da forma mais aproximada possivel o processo de filtragao e secagem
da polpa de cristais de hidrato. Apresentando assim, capacidade de minitoramento

do processo.

3. Avaliar, através do teste de validagao, o modelo mais representativo para o moni-

toramento do processo de extragao da alumina.

1.5 Justificativa e Importancia do Trabalho

No decorrer dos anos foram implementados e apresentados no meio cientifico, varios
estudos sobre novas técnicas de modelagem de séries de temporais, cujas finalidades sao
estudar periodicidades e descrever comportamentos, objetivando melhorar as investigagoes
e suposicoes feitas sobre as mesmas. Isto é, através da formulagao de modelos que apre-
sentem projecoes com menor variabilidade possivel, para poder explicar a real evolucao

da série no decorrer do tempo ¢.

Este trabalho possui sua relevancia por mostrar que apesar da grande distin¢ao entre os
métodos de RNA’s e a metodologia de Box e Jenkins, os mesmos apresentam excelentes
resultados, quando estao direcionados a um objetivo comum, como por exemplo, avaliar
e controlar processos através de analises prévias de ajuste do modelo. Destaque-se que,
dependendo das situagoes, é mais favoravel a aplicacao de determinada metodologia de

forma conjugada do que individualizada para se obter melhores resultados.

1.6 A Hipotese Basica da Tese

Serd que as respostas obtidas através da modelagem de Redes Neurais Artificiais -
RNA’s, para o controle de umidade e do nivel de soda cdustica presente na polpa de cristais
de hidrato no processo de fabricacao de alumina sao mais significativas, que as obtidas
por Modelos de Séries Temporais Multivariados, devido a sua alta capacidade de

reconhecimento de padroes.
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1.7 Estrutura do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em seis capitulos e um anexo, com o seguinte

conteudo:

e Capitulo 1: Neste capitulo, estao as idéias iniciais referentes ao projeto, onde sao
englobadas as principais consideracoes, as justificativas e a relevancia do trabalho,

a hipotese bésica da dissertacao e os objetivos;

e Capitulo 2: Neste capitulo, inicia-se uma introducao aos conceitos basicos dos mo-
delos probabilisticos de séries temporais univariados, dando mais énfase aos modelos

referentes a metodologia de Box e Jenkins;

e Capitulo 3: Neste capitulo, faz-se referéncia aos modelos probabilisticos de séries
temporais multivariados ressaltando as fungoes de transferéncia, modelos multivari-

ados e funcao de correlagao cruzada;

e Capitulo 4 : Neste capitulo, sao apresentados os Sistemas Inteligentes, mais es-
pecificamente os sistemas de Redes Neurais Artificiais. Sao demostradas algumas
contribuicoes referentes a algoritmos de redes neurais, pontos fortes e limitagoes,

além da utilizacdo de fungoes de tranferéncias (fungoes de ativagao).

e Capitulo 5: Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos através dos
modelos de Redes Neurais e de Funcao de Tranferéncia, ambos ajustados para as

multivariaveis representativas do processo;

e Capitulo 6: Neste capitulo, é desemvolvido e apresentado o estudo referente a
aplicagao das teorias citadas nos capitulos anteriores, na avaliacao do controle de

filtracao da polpa de cristais de hidrato no processo de fabricacao de alumina;

e Capitulo 7: Neste capitulo, sao ralatadas as consideracoes finais e recomendagoes

para futuros trabalhos.

e Anexos: Neste, sao apresentados as tabelas que contém todos os algoritmos utiliza-
dos para a construcao das Redes Neurais Artificiais e para a contrucao do Modelo

Multivariado com auxilio de Funcao de Tranferéncia, e o banco de dados utilizado.
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Capitulo 2

Modelos Probabilisticos de Séries Temporais
em Processos Dinamicos Univariados

2.1 Introducao

A classe dos Modelos Univariados limita-se a estudar uma tnica série historica cujas
caracteristicas de interese sao explicadas exclusivamente a partir do seu préprio compor-
tamento de evolugao, ou seja, os valores futuros de uma série sao explicados a partir de
seus valores passados. Estes modelos supoem que a série é gerada através de um filtro

linear, cuja entrada é ruido branco (Moretin e Toloi, 2004), apresentado por Figura 2.1,

MODELO
UNIVARIADO
z' Zr(1)

!

Informacdes Relevani

v
v

Figura 2.1 Estrutura de Modelos Univariados

Onde a composicao da estrutura do modelo, é definida da seguinte forma:

e /! — entrada com caracteristica de ruido branco. Portanto, Z¢ = q,

e Modelo Univariado — Processo de filtro linear univariado, também considerado como

uma fungao de transferéncia ¢ (B),

e 7Z,(j) — Série de saida que descreve um processo linear (discreto), onde pode-se
escrever:

Zy = p+ap + Vrag—y + oo+ ... = p+Y(B)ay, (2.1)

em que

Y(B) =1+, B+ B* + ..., (2.2)
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e B¢ o operador deslocamento unitario discreto;

e ¢ 4 serd um parametro de determinacao do nivel da série, caso a seqiiéncia de pesos
{1j, 7 > 1} for infinita e convergente, onde o filtro sérd estivel (somavel) e Z; é

estacionaria. Sendo assim,

E(a;) = 0 para todo t;
2

E(aas) = 0 s#t.
Considerando, Z = Z, — 1, temos que:
Z =1(B)ay (2.3)

Dentro desta classe de modelos pode-se citar:

Var(a;) = o., para todo t;

e Os métodos de decomposicao e os métodos de amortecimento exponencial;

e Os modelos automaticos que incorporam modelos de regressao e o modelos de ajus-

tamento sazonal;

e E os modelos univariados de Box & Jenkins. Esta classe de modelos foi imple-
mentada por Box & Jenkins (1970), e consiste de uma classe geral de modelos

dinamicos lineares conhecidos como Autoregressivo Integrado Médias Moveis ou
modelos ARIMA.

2.2 Processos Estocasticos

Definicao 2.1: Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico é uma familia

Z={Zy , t €T}, tal que, para cada t € T', Z; é uma variavel aleatéria (v.a).
2.2.1 Caracteristicas de um Processos Estocasticos
Sejam tq, s, ...., t, elementos quaisquer de T e consideremos,
F(z1y ooy Zni b1y ey ty) = P{Z(t1) < 21, .00, Z(t,) < 25} (2.4)

O processo estocastico X = {Z(t),t € T} estard especificado se conhecermos as dis-

tribuigoes finito-dimensionais em 2.4, para todo n > 1 onde:

SILVA, F.L. PPGME/UFPA
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e Para n=1, se conhece as distribuigoes unidimensionais da v.a Z(t,),t € T}

e Para n=2, se conhece as distribuigoes unidimensionais da v.a (Z(t1), Z(t2)), t1,t2 €

T, e assim por diante.

Conforme Moretin e Toloi, (2004) algumas condig¢bes devem serem satisfeitas pela fungao

de distribuigao (fd) descrita em 2.4, sao elas :

1. Condicao de Simetria: para qualquer permutacao j;, ...., Jn, dos indices 1,2,.....,n,
temos:

F(le,....,:l:jn;tjl, ..... ,t]n) :F(Zla-'-'azn;tla-“;tn) (25)
2. Condicao de Compatibilidade: para m < n,

F(ml,....,xm,....,—i—oo;tl, ..... 7tm7tm+17 ..... ,tn) :F(Zla'-'-azm;tla'-'atm) (26)

observe que o membro esquerdo da Equagao (2.6), deve ser entendido como:

TMF (21, ooy Ty T 1y ey T 1y ey B, (2.7)

para ,,+1 — +00,..., T, — +00.
Um processo estocastico Xy;t € T ¢é dito ser estacionario de segunda ordem ou fraca-
mente estacionario se a sua funcao média é constante e sua funcao de autocovariancia

depende apenas da defasagem. Por definicao temos:

Definicao 2.2: Seja T' um conjunto arbitrario. Um processo estocastico ¢ uma familia
X ={X(t),t € T}, tal que, para cada t € T, X(t) é uma varidvel aleatéria. Deste modo,
um processo estocastico é uma familia de varidveis aleatérias (v.a). Por suposicao, estao
definidas em um espago de probabilidade, do tipo (€2, A, P), e onde o conjunto T é nor-
malmente tomado como o conjunto dos inteiros 7' = 0,£1, 42, ..., no caso discreto, ou o
conjunto dos reais R, no caso continuo. Observe que, para todo t € T, Z(t) é uma variavel
aleatdria definida sobre o espago €2, e na realidade Z(t) é uma fungao de dois argumentos,

Z(tw), teT ewel
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Alguns estudos podem ser restritos a momentos de baixa ordem e, em particular, para
uma classe de processos os quais interessarao a este trabalho, os chamados processos
estacionarios de segunda ordem, onde sera considerado os momentos de primeira e segunda

ordem, onde: A funcao média, ou simplesmente média, de X é:

u(L,t) = p(t) = E[X ()] = / " 2 f (o t)dz 2.8)

—00

E a funcao de autocovariancia (facv) de X é:

(1, 15 t1ts) — p(L;t) (L t2) = y(tr, t2) = (1) (2.9)
’Y(tl,tg) = E{X(tl)X(tQ)} — E{X(tl}E{X(t2>}, tl,t27 eT (210)

Observe que p(t) é uma funcao de t € T' e que y(t1, t2) depende de dois argumentos, ¢; e to

e em particaluar t; = ty = t, a fungao (2.9) nos daré:

Yt t) = Var{X(t)} = B{X?(t)} — E*{X(t)} (2.11)

especificada como a fungao variancia do processo X e serd indicada por V(t). Entao:

BIX(1)] = u(t) (2.12)
Cov[X (1); X (t2)] = 7(t1, 1) (2.13)

Nenhuma outra suposicao é feita a respeito dos momentos de ordem mais alta. Além
disso, fazendo 7 = 0 segue que Var[X;] =0, ou seja, a variancia do processo assim como
a média também é constante. Note também que tanto a média quanto a variancia precisam
ser finitos. Esta definicao mais fraca de estacionariedade sera utilizada daqui em diante
ja que muitas propriedades dos processos estacionarios dependem apenas da estrutura
especificada pelo primeiro e segundo momentos. Uma classe importante de processos em
que isto se verifica é a classe dos processos normais ou Gaussianos cuja a distribuicao con-
junta de X (t1), ...., (tx) é normal multivariada para todo conjunto ¢, ...., tx. A distribuicdo
normal multivariada fica completamente caracterizada pelo primeiro e segundo momentos,
i.e. por u(t) e y(t1;t2). Assim, estacionariedade fraca implica em estacionariedade estrita
para processos normais. Por outro lado, 1 e v(7) podem nao descrever adequadamente

processos que sejam muito ”"nao-normais” (Wei, 1990).
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2.3 A estacionariedade

A estacionariedade numa série temporal significa que os dados oscilam sobre uma
média constante, independente do tempo, com a variancia das flutuagoes permanecendo
essencialmente a mesma. Diniz (1998), afirma que uma série temporal é estaciondria se
o processo aleatério oscilar em torno de um nivel médio constante. Séries temporais com
tendéncia linear ou exponencial sao exemplos de séries temporais com comportamento
nao estacionario. A condicao de estacionariedade de 2% ordem implica que tanto a média

do processo, como a variancia sao constantes.

2.4 Processos Estacionarios

Defini¢ao 2.3: Um processo estocédstico X = {Z(t),t € T} é dito estritamente esta-

cionario se todas as distribuigoes finito-dimensionais:

F(Zl, ...,Zn;tl, ...,tn) = P[Z(tl S 21, ,Z(tn) < Zn] (214)

permanecem as mesmas sob tranlagoes no tempo,(Moretin e Toloi, 2004), ou seja:

F(l’l, ...,le'n;tl -+ T, 7tn + T) = F(%l, ...,l’n;tl, '-';tn); (215)

para quaisquer tq,...,t,, 7 de T.

Uma série temporal é dita estritamente estacionaria se a distribuicao de probabilidade
conjunta de X (¢),....., X(tx) é a mesma de X (t; + 7),....., X(tx + 7). Ou seja, o deslo-
camento da origem dos tempos por uma quantidade 7 nao tem efeito na distribuigao
conjunta que portanto depende apenas dos intervalos entre ¢, .....t5. Em particular, para
k = 1 a estacionariedade estrita implica que a distribuicao de X; é a mesma para todo

t de modo que, se os dois primeiros momentos forem finitos, temos que:

sao constantes e ndo dependem de t. Para k = 2 a distribuigao conjunta de X (¢;)eX (t2)
depende apenas da distancia t, — t;, chamada defasagem. A funcao de autocovariancia
v(t1; t2) também depende apenas de t, —t; e pode ser escrita como y(7) onde, o coeficiente

de autocovariancia na defasagem 7 é dada por:
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V(1) = EIX(t) — pl[X(E+7) — p (2.18)
y(1) = Cov[ X (t), X (t + T)] (2.19)

Observe, que para melhor interpretagao, pode-se denominar a Equagao (2.19) de auto-

covariancia, e assim, dando origem a fungao de autocorrelacao p(7) :

o(r) = 10 (2.20)

7(0)

Essa fungao explica o nivel de correlagao existente entre X (t) e X (t + 7).

2.5 Processos Nao-Estacionarios

2.5.1 Modelos ARIMA ( p,d,q ) de Box & Jenkins

Estes modelos foram propostos no decorrer da década de 1960, pelos professores George
E. P. Box e Gwilym M. Jenkins e a partir de 1970 foi publicado na literatura Time
Series Analysis, forecasting and control (MORETTIN e TOLOI, 2004). Esta é a
metodologia mais utilizada pela comunidade cientifica para a analise de séries temporais

e formulagao de modelos com maior capacidade de gerar previsoes significativas.

Segundo Boz e Jenkins ( 1976 ); Souza e Camargo ( 1996 ) uma série temporal é um
conjunto de observagoes de uma dada varidvel ordenada segundo o parametro tempo em
intervalos iguais. Se o processo estocdstico que gerou a série de observacoes é invariante
com respeito ao tempo, diz-se que o processo é estacionario. Se as caracteristicas do

processo se alteram no decorrer do tempo, o mesmo é caracterizado como nao estacionario.

A importancia do conhecimento da série, ser ou nao estacionaria, reside no fato de
que quando se trabalha com uma série estacionaria, se estd em presenca de uma funcao
amostral do processo que tem a mesma forma em todos os instantes do tempo te N, onde N
é o numero de observacoes existentes, acarretando na facilidade de obtencao de estimativas

do processo.
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Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal W, = A?Z, apresenta as caracte-
risticas de estacionariedade, este fato, se deve ao operador diferenca AY. Entao podemos

escrever W, por um modelo ARMA (p,q), da forma:

S(B)W,; = 0(B)ay. (2.21)

onde, p(B) =1—¢1(B) —....e (B) =1—0,(B) — ...
sendo:
B : Operador Atraso, tal que, BX X, = X,_;

0(B) : Polinomio médias méveis (MA)

¢(B) : Polinémio auto regressivo (AR)

A : Operador diferenca simples, tal que, AZ, = Z; — Z; 4

No entanto, se W; for uma diferenca de Z;, conseqiiéntemente Z; é uma integral de W},
dai diz-se que Z; apresenta caracteristica de um modelo auto-regressivo, integrado, médias
moéveis ou simplesmente modelo ARIMA. Os termos auto-regressivos correspondem a
defasagens da série transformada, ou seja, a série estacionaria obtida por intermédio de
diferenciacoes e as médias méveis a defasagens dos erros aleatérios e o termo integrado

refere-se a ordem de diferenciacoes sofridas pela série para tornar-se estacionaria.

Esta metodologia tem como premissa fundamental que as séries temporais sao ge-
radas por processos estocasticos cuja natureza pode ser representada por um modelo

matematico, com a seguinte estrutura.

H(B)AZ, = 0(B)ay. (2.22)

de ordem (p,d,q) e escrevemos ARIMA (p,d,q), onde p e q sao as ordens do parametro
autoregressivo ¢(B) e do parametro média mével 0(B), respectivamente.

Portanto, Segundo Morettin €& Toloi (2004) o modelo especificado em (2.22), supde
que a d-ésitma diferenca da série Z; pode ser representado por um modelo ARMA,
estaciondrio e inversivel. Na maioria dos casos usuais , d = 1 ou d = 2, que correspondem

a dois casos interressantes e comuns de nao estacionariedade homogénea, sao eles:
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a) Séries nao-estaciondrias quanto ao nivel: oscilam ao redor de um nivel médio durante al-
gum tempo e depois saltam para outro nivel temporario. Para torna-las estacionérias

é suficiente tomar uma unica diferenca; este é o caso tipico de séries economicas.

S(B)A'Z, = 0(B)ay.

b) Séries nao-estaciondrias quanto a inclinag¢do: oscilam numa dire¢ao por algum tempo
e depois mudam para outra direcao temporaria. Para torna-las estacionarias é sufi-

ciente tomar a segunda diferenca.
¢<B)A22t = Q(B)at

O modelo ARIMA(p,d,q) é um caso especial de um processo integrado. Em geral, diz-
se que X; é integravel de ordem d se A?X, for estacionario, e escrevemos X; ~ I(d). Se
d=0, conseqiientemente X; serd considerado estacionario.

A andlise no dominio do tempo é baseada em um modelo paramétrico, utilizando-se
as funcgoes de autocovariancia e autocorrelacdo. A autocorrelacao é a autocovariancia
padronizada, que serve para medir a extensao de um processo para o qual o valor tomado
no tempo t, depende daquele tomado no tempo t-k. Define-se a autocorrelacao de ordem

k como: CovlZ.. 7
P = & = oulZe, 2 (2.23)
Yo \/VaT(Zt)VCLT‘(ZH_k)

Onde: Var(Z;) = Var(Z;—;) = 0 o que é igual a variancia do processo pg = 1 € pp = p_y
A autocorrelagao pode ser estendida. Se for medida a correlagao entre duas observagoes
seriais Z; e Zy., eliminando-se a dependéncia dos termos intermediarios, Zyi1, Zi1k_1,

tem-se a autocorrelacao parcial, representada por:

Zta Zt+k

(2.24)

A func¢ado de autocorrelagao pode ser obtida considerando-se um modelo de regressao
para um processo estacionario com média zero. A varidvel dependente Z; ., dependente

das varidveis; Zyig 1, Zpig—2y veeeee , Ziik—n- Deste modo; temos:
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Zik = O lisk—1 + Op2Ziqgp—o + oo + Orx 2y + ari; (2.25)

Onde: ¢y, - 1 - ésimo parametro da regressao

ar4i - ¢ 0 termo de erro descorrelatado com Z;yj_; para j > 1

De acordo com Moretin e Toloi (2004), os Modelos Autoregressivos Puros AR(p,0) sao
aqueles cujo polinomio ¢(B) = 1, e onde as estimativas de Z para um tempo t dependem
de uma combinacao linear de p termos da série observada, incluindo o termo aleatério a(t)
de ruido branco (erros de estimagao com distribuigdo normal de média zero e variancia

constante e nao correlacionadas). Deste modo tem-se:

p
Zy=Y $Z(t—i)+a (2.26)
i=1
Zy=¢1Zia+ G2y o+ o+ Gplip + (2.27)

onde ¢; sao parametros que ponderam os valores de Z;, do instante imediatamente anterior
t-1 até o mais distante t-p, sendo determinados através de técnicas de minimizagao de

€ITros.

Os Modelos Médias Mdveis puros MA(0,q) sao aqueles cujo polinémio §(B) = 1, este
modelo assume que a série modelada é gerada através de uma combinacao linear de ¢q

sinais de ruido a(?-i), aleatérios e independentes entre si. Assim temos:

q
Zy == Galt—i)+a (2.28)
i=1
Zt = Ay — (916Lt_1_2at_2 T eeies - Gpat_q (229)

Os Modelos Autoregressivos-Médias-Moveis Puros ARMA, com AR( p,0 ) e MA( 0,q )

sao aqueles cujo polindémio ¢p(B) =1 e §(B) = 1. Deste modo temos:

D q
Zy==Y ¢iZ(t—i)— Y Galt—i)+a,  (2.30)
=1 =1
Zy =121 1+ G2Zy o+ o+ Opliptap — bhas1 — bhayo — ... — Opa;4 (2.31)

Para que o polinémio ¢(B) seja estacionério, suas raizes tém de estar fora do circulo
unitario, e para que 0(B) seja inversivel, suas raizes devem se encontrar fora do circulo

unitario.
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Para se fazer uma previsao de uma série temporal através dos modelos ARIMA, torna-se
necessario identificar a ordem dos perametros p,d,q. Sendo assim,o primeiro parametro a
ser identificado ¢é o grau de diferenciacao d necessério a estabilizacao dos dados. Isto é feito
através de um exame de correlograma, ou seja, do diagrama da fungao de autocorrelagao

(FAC), no qual sao apresentados os valores das autocorrelagoes em ralagao aos lags k.

Se as autocorrelacoes decrescem de forma linear, realizam-se diferenciagao na série, até
que o diagrama apresente um corte abrupto para um valor qualquer de autocorrelacao,
a partir dai a série sera considerada estacionaria. A ordem autoregressiva p é determi-
nada pela verificagdo da fungao de autocorrelagao parcial (FACP) ¢y da série que esta
sendo analisada. Se a série for unicamente autoregressiva ARIMA (p,d,0), sua funcao de

autocorrelagao parcial apresentara uma queda rapida apés o lag k.

Segundo (Bartlet, 1946; Box & Jenkins, 1976) caso nao utilise a FACP, deve-se e-
fetuar uma andlise dos estimadores ¢, para verificar até que ordem de defasagem do
correlograma desta funcgao ele é estatisticamente significativo. Apds indentificé-la ela sera

considerada autoregressiva.

2.5.2 Analises das Funcgoes de Autocorrelagoes

Os processos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) apresentam as fungoes de autocorrelagoes

com as seguintes caracteristicas:

e Um processo AR(p) apresenta fac com decaimento de acordo com exponenciais e

/ou sendides amortecidas, infinitas em extensao;

e Um processo MA(q) apresenta fac finita, no sentido que ela apresenta um corte apds

o lag ¢;

e Um processo ARMA(p,q) apresenta fac infinita em extensao, a qual decai de acordo

com exponenciais e/ou sendides amortecidas apds o lag ¢ - p.
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2.5.3 Analise das Funcgoes de Autocorrelagoes Parciais

Os processos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) apresentam as fungoes de autocorrelagoes

parciais com as seguintes caracteristicas:
e Um processo AR(p) apresenta facp ¢pr # 0, para k < pe ¢pr = 0 para k > p;

e Um processo MA(q) apresenta facp de maneira similar a fac de um processo AR(p):

com exponenciais e/ou sendides amortecidas;

e Um processo ARMA(p,q) apresenta facp com as caracteristicas da fac de um processo

MA puro e/ou sendides amortecidas apés o lag ¢ - p.

2.5.4 Critérios de Selecao - AIC e SBC
Existem varios critérios que permitem identificar modelos ARMA, sugeridos a partir de
1970, cuja idéia era escolher as ordens p e q que fossem capazes de minimizar a expressao:

C(N)

P(p,q) =noy, + (p,4)—7— (2.32)

em que &iq é uma estimativa da variancia residual obtida ajustando um modelo ARMA (p,q)

as N observagoes da série e C(N) é uma fungao do tamanho da série.

e Critério de Informacao de Akaike - AIC.

Akaike (1973 e 1974) afirma que a escolha de modelos mais significativos, implica na
escolha de modelos, cujas as estimativas para os parametros (p,q), venham minimizar

a expressao.

N
AIC(p,d,q) = 62 + ———— 2(p+q+ 1+ 6p) + N -In27r + N (2.33)

“ N —d
em que:
1, d=0
dao = { 0. d£0 (2.34)
e 62 ¢ o estimador de maxima verossimilhanga de o2

Uma forma mais simples de se calcular este critério é:

AIC = N.in(= 3" (y; — 97)?) + 2w.

J=1
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e Critério de Informacao Bayesiano - BIC ou SBC

Sugerido por Akaike(1977), Rissanem (1978) e Schwartz (1978), este critério, para o caso

de um modelo ARMA(p,q), implica em minimizar a expressao:

logN
N

é o estimativa de maxima verossimilhanca da variancia residual do modelo

SBC(p,q) =lné., + (k+1) (2.35)

)
onde, 7, ,

ARMA(p,q). Uma forma mais simples de se calcular este critério é:

SBC = N.In: 3" | (y; — 4;)* + w.In(N)

j=1

Onde, w = nimero de parametros estimados; N = ntimero de observacoes utilizadas.
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Capitulo 3

Modelos Probabilisticos de Séries Temporais
em Processos Dinamicos Multivariados

3.1 Introducao

Para Souza(1989), os Modelos Multivariados sao modelos capazes de realizar varias
previsoes ao mesmo tempo, onde as séries de interesse sao explicadas em fungao nao
apenas do comportamento da prépria série mas também de outras séries, permitindo,
desta forma, relacoes de interdependéncia e causalidade. Esses modelos apresentam uma
estrutura capaz de estimar a curto, médio e longo prazo diversas séries simultaneamente.

Na pratica, muitas das séries temporais sao avaliadas melhor como uma componente de
algum vetor multivariado de uma série de tempo X; com dependéncia existente dentro de
cada componennte X;;, mas também deve-se avaliar a interdependéncia entre as diferentes
componentes X;; e Xy;. Deve-se observar que muitas das teorias e suposicoes levantadas
na analise univariada de série de tempo estende-se de forma similar para a analise de séries

de tempo multivariada (Wylomanska, 2005).

3.2 Propriedades de Segunda Ordem de Séries Temporais Mul-
tivariada

Considere m séries de tempo Xy, t =0, +1, £2,..., ¢ =1, 2,..., m com E(X?) <
oo para todo i. Se todas as distribuigoes finitas dimensionais das variaveis aleatorias Xy,
forem do tipo normal multivariada, as distribuicoes de X;; serao completamente determi-

nada pelas médias.

i = E(Xi) (3.1)

e as covariancias por:
Vit + hy 1) = E[(Xpan, @ — pi) (Xej — o)) (3.2)
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Caso as observacoes X; nao apresentem uma distribuicao normal, as quantidades p; e
pi;(t + h, t) especificam a propriedade de segunda ordem, e a covariancia é uma me-
dida de dependéncia, nao somente entre as observagoes da mesma série, mas também em
observagoes de séries diferentes.

Quando se trata de m séries, costuma-se utilizar a notacao de vetor, definido da seguinte

forma:

Xt - [th,...., Xtm]/7 t: O, j:]_, I|:2, (33)

As propriedades de segunda ordem das séries de tempo multivariada X; sao especificadas

pelos vetores de médias, na forma:

My = [/I’tlu ceeey /,Ltm]/ (34)

Definicao 1 : Uma série m-variada X; é dita fracamente estacionaria se pu; for inde-
pendente de t e I'(t + h, t) for independente de t, para todo h. Para séries estaciondrias

temos:

p= EX;I(h) = E[(Xesn - 0)(Xe — p)]- (3.5)

Definicao 2 : A série temporal m-variada Z; é definida como (White Noise) ou ruido
branco com média 0 e matriz de covariancia » (Z; ~ WN(0, X)) se Z; é estacionaria

com média d vetor igual a zero e a funcao de matriz de covariancia dada por:

T'(h) :{ x, h=0 (3.6)

0, caso contrario

Definicao 3 : Uma série m-variada Z; é dita série de ruido branco Independente e Iden-
ticamente Distribuido - IID com média 0 e matriz de covariancia Y (Z; ~ IID(0, X)) se
o vetor aleatério Z; for independente e identicamente distribuido com média 0 e matriz

de covariancia 2.
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Definicao 4 : Uma série m-variada X; é um processo linear, se apresentar a seguinte

representacao.

Xi= > CiZij Zi~ WN(0,) (3.7)

j=—o0

Onde C; é uma sequéncia de matrizes m X m com componentes absolutamente somavel.

Observacao 1: Um processo da forma descrita em (3.7) é estaciondrio com média 0

e funcao de covariancia

T(h)= Y Cj3C), h=0, £1, +2, .. (3.8)

Jj=—00
3.3 Modelamento com Processo AR Multivariado

Segundo Wilomanska(2005), se X; é um processo AR(p) multivariado causal definido

pela equacao diferenca:

Xt = ¢1Xt—1 + ot ¢pthp + Zta WN (07 E)’ (3'9>
ou ainda:
Xt = [1, + ¢1Xt—1 + + gprt—p + €t (310)

onde, ¢, ~ WN(0, ¢2) (Ruido Branco), isto é:

E(Et) = 0,
o, t=s
E(ees) = 0 ce (3.12)
com, 1— ¢;L— ¢oL?— .. — ¢,LP Lag polinomial de ordem p, entao:
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L*X, = vy (3.13)

com operador Lag (L%; = ;).

Com a condicao de estacionariedade satisfeita, tem-se:

o(L)= 0, (3.14)

Com as raizes fora do circulo unitéario, desta forma;

- 2P — =z — p, =0 (3.15)

3.4 Modelamento com Processo M A Multivariado

Segundo Wilomanska(2005), se X; é um processo MA(q) multivariado é definido:

Xe=p+ & + g+ ... +b0y = p+ 60 (L)€, (3.16)

com, O(L)=1+ 6L + 6,L*+ ...+ 6,L? Lag polinomial de ordem q, com:

e ~WN(0, o?), (3.17)

Um processo MA estacionario e com as condigoes de invertibilidade satisfeita, apresenta

a caracteristica polinomial #(L) = 0, com raizes fora do circulo unitério.

3.5 Processos ARMA Multivariados

Como definido no processo univariado, pode-se definir uma classe 1til de processos
estacionarios multivariados X;. Desta forma, X; deve satisfazer uma classe de equagoes
de diferencas lineares com coeficientes constantes. Z; é uma série multivariada de ruido

branco, fundamental para a construcao de processos ARMA.
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Definiao 5 : As séries sao caracterizadas como um processo ARMA(p,q) se X; é esta-

cionaria e para cada t, ocorrer.
¢(B)X; = 60(B)Z;, Zy ~ WM(0, X, (3.18)

onde ¢(2) [ —¢p1—...—pp2P, 0, = [4+6;+...4+0,27 sdao matrizes com valores polinomiais,
I é uma matriz identidade m x m.
Defini¢ao 6 : Um processo ARMA(p,q) para uma série X; é causal ou uma funcao

causal de Z;, se existirem matrizes 1); com componentes absolutamente somdvel, de tal

modo que:
O(L)Y: = p+ O(L)er | (3.19)
ou
Xi= Y ¢ Z, (3.20)
J=0

que é equivalente a condicao det¢(z) # 0, para todo z € C, de tal modo que, |2] < 1.

A matriz ¢; ¢ encontrada através da equacao.
U= 0+ > (3.21)
k=1
phi* ;4. j=0,1,,.., (3.22)

onde Oy =1, 0, =0 para j >q, ¢; =0 para j >pe; =0 para j <O0.
Definigao 7 : Um processo ARMA(p,q) para uma série X; é invertivel se existirem

matrizes II; com componentes absolutamente somaveis, de tal modo que:

= ==Y Olliy, =0, L) ¥ Ziy (3:23)
k=1 J=0

onde oo = =1, ¢; =0 para j>p ,0;=0 e I, =0 para j > 0.
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Para um processo AR(1) multivariado com o auxilio da equagao (3.23) dada na definigao

de causalidade, tem-se:

¢j: ¢¢j—1:¢j7 ]Z 3
3.6 Processos ARIMA Multivariados

Definiao 8 : Uma série é definida integrada de ordem (d), ou seja, X; « I(d), se
tornando estacionério apds d diferencia¢ao. Portanto o processo ARIMA(p,d,q) para uma

série X; ¢é definido, da seguinte forma:
(1—- L)X, « ARMA(p,q) , (3.24)

Diz-se que X; «~ ARIMA(p,d,q), onde p, denota a ordem dos AR-lags e q, denota a

ordem dos MA-lags e d as diferenciagoes.

3.7 Modelos de Funcao de Transferéncia (MFT)ou Modelos Cau-

sais

Nos Modelos de Funcao de Tranferéncia uma série de saida é relacionada a uma ou
mais séries da entrada, ou seja, o interesse agora é estudar uma tnica saida em um sistema
linear de entrada multipla. Nestes tipos de modelos os valores futuros de uma série sao
explicados nao somente pelos valores passados da mesma, mas também por séries que de
alguma forma possuam relacao entre si,(Fig. 3.1).

onde:
2\, .y Li—1,7 sd0 séries de entrada;
Z 1 séries de saida, pés modelo de funcao de tranferéncia; Por exemplo, vendas podem
estar relacionadas a gastos com propaganda; consumo diario de eletricidade podem es-

tar relacionados a certas varidveis ambientais tais como méxima temperatura externa
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ZLT >

Z,T > MODELO DE Ze +(x)
: FUNCAO DE —_—

: TRANSFERENCIA

ZK_1_ T »

T

Informacdes Relevant

Figura 3.1 Estrutura de Modelos de Fun¢ao de Transferéncia

e umidade relativa. Serao vistos modelos lineares com saida simples com entrada sim-
ples e multipla. Depois do estudo das caracteristicas basicas dos modelos de funcao de
transferéncia serao discutidas a identificacao, estimacao e checagem do diagnéstico desses

modelos e ainda previsoes para modelos com funcao de transferéncia.

3.8 Funcgoes de Transferéncias de Unica Entrada

Assumindo que X; e Y; sao séries corretamente transformadas, de modo que, ambas
sao estacionarias. Em um sistema linear com entrada e saida tnica, a série de entrada X,

e de saida Y} sao relacionadas através do seguinte filtro linear:

Onde:
v(B) = Z;’i_oo v;B? se refere a um filtro de fungao de transferéncia descrito por Box

e Jenkins (1976), e N; é uma série de ruido do sistema que é independente da série de

entrada X;.

Box e Jenkins descreveu a fungao (3.25), como um modelo de fungao de transferéncia
que apresenta a capacidade de descrever fungoes resposta de frequéncia. Quando X; e Y,
seguem um modelo ARMA, esta Funcao (3.25) também é conhecida como um modelo,
AutoRegressive Moving Average with exogenous signal ARMA X, ou seja, Au-

toregressivo com Média Movel e Entradas Exogenas.
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Os coeficientes do modelos de fungao de transferéncia em (3.25) sdo geralmente conhe-
cidos como pesos de resposta do impulso. Em funcao de j, v; também é conhecida como
funcao de resposta de impulsos. O modelo de funcao de transferéncia é dito ser estavel se

a sequencia desses pesos puder assumir a seguinte fungao:

D oyl < o0 (3.26)

Para Wei(1990), um sistema estével com uma entrada limitada sempre produz uma saida
limitada. O modelo de funcao de tranferéncia ¢ dito ser causal se v; =0 para j <0 .
Assim, em um modelo causal, o sistema nao funciona para a série de entrada até que as
mesmas tenham sido realmente aplicadas no sistema.

Um modelo casual e estavel é geralmente descrito como sendo da seguinte forma racional:

}/; = ’UoXt + /01th1 -+ UQXt,Q + ..+ Nt (327)

onde; v(B) = 32 v; B, 3377 |vj| < oo, onde X; e N sdo independentes.

Segundo Wei(1990), um sistema de funcao de tranferéncia dindmico pode ser escrito
esquematicamente da seguinte forma:

Xt

Funcéo de
Transferéncia(B)

t Vi

Vo Vi Vi Vg Vs Vg

—

Figura 3.2 Sistema de Fung¢ao de Transferéncia Dindamico
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O grande objetivo da modelagem com funcoes de transferéncia e o de identificar e
estimar a funcdo de transferéncia v(B) e modelar o ruido Ny, baseado na informacao
disponivel das séries de entrada X; e da série de saida Y; . A maior dificuldade
encontrada ao se trabalhar os MFT é que a informacao sobre X; e de Y; é finita e como
a fungao de trasnferéncia v(B) em (3.27) pode conter um niimero infinito de coeficientes,

isto muitas vezes torna-se nao trivial.

Para reduzir estas dificuldades pode-se representar a funcao de transferéncia v(B), des-

crita na Figura 3.2, através da seguinte equagao:

_ws(B)
v(B) 5.(B) (3.29)
onde; ws(B) = wy — wy(B) — ... —wsB*, 6,(B) =1—06,(B)—..—6B" ¢ b éum

parametro de defasagem que representa o lag do tempo presente que decorre antes que
o impulso da variavel de entrada produza um efeito sobre a variavel de saida. Para um

sistema estdvel, é assumido que as raizes §,(B) encontram-se dentro do circulo unitario.

Uma vez que Wy(B) , A.(B) e b sdo definidos, o peso v; da resposta do impulso pode

ser obtido igualando-se os coeficientes de B? em ambos os lados da seguinte equacao:

5-(B)u(B) = ws(B) - B (3.30)

entao tem-se:

[1—01(B) — .. = 6.(B)[vo + v1(B) + va(B)* + ..] = [wy — w1 (B) — .. — w,B°|B"(3.31)
3.9 Algumas Funcoes Tipicas da Resposta do Impulso

Na pratica, os valores de r e s na Equacao (3.31), raramente excedem 2. Por este fato,

serd descrito o comportamento de trés tipo de fungoes tipicas de tranferéncia:

tipo 1 : r = 0, neste caso, a funcao de transferéncia contém somente um ntmero finito

dos pesos de resposta do impulso que comegam em v, = wy € que terminam em vy, s = —w;
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tipo 2 : r = 1, neste caso, os pesos da resposta de impulso exibe um decaimento
exponencial que inicia em, v, se s = 0, para um vpy; se s = 1, e de vy, sS€ 5 = 2.

Portanto, sé ird acontecer se as raizes estiverem dentro do circulo unitario.

tipo 3 : r = 2, neste caso, os pesos da resposta de impulso exibem uma onda exponen-
cial ou um sené6ide amortecido (seno), dependendo da natureza das raizes do polinémio
52(B) = (1 — §1(B) — §2(B?)) = 0, este segue um decaimento exponencial, se as raizes
forem do tipo reais, ou seja, se 67 — 49, > 0. Caso as raizes sejam complexas, ou seja, se
apresentarem 07 — 40, < 0, entdo o valor de s é descrito similar ao descrito anteriormente.

Se as raizes de 0,(B) estiverem dentro do circulo unitario.

3.10 Funcoes de Correlagao Cruzada e Modelos de Funcao de
Transferéncia

3.10.1 Funcgoes de Correlagao Cruzada - FCC

Wei 1990, descreve que a funcao de correlacao cruzada é utilizada para medir a relagao
existente entre duas variaveis aleatérias. Dado dois processos estocaticos X; e Y; para
t=0,£1,4£2, ..., diz-se que x; e y; sao conjuntamente estacionarias se x; e y; SA0 Processos
estacionarios univariados com covariancia cruzada entre X; e Y; , ou seja, Cov(X;,Y; ), é
uma funcdo somente da diferenga de tempo (z-t). Neste caso, tem-se a seguinte covariancia

cruzada entre X; e Y;:

xy (k) = E[(Xe = pa)][(Yirr — )] (3.32)
parak = 0,+1,42,..... , onde padronizando a equacao (3.32), tem-se a seguinte funcao
de correlagao cruzada:
Yay ()
k) = 3.33
pry(k) . (3.33)
para k = 0,+1,4£2,..... ,onde o, e 0, sao os desvios padroes de X, , Y, respecti-

vamente. E importante observar que a fungao de covariancia cruzada v,,(k) e a funcao
de correlagao cruzada p,,(k) s@o generalizagdo das funges de auto-covariancias e auto-

correlagoes devido 7. (k) = vu(k) € pee(k) = pu(k).
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Observa-se que, ao contrario da fun¢do de autocorrelagao p,(k), que é simétrica em
torno da origem, isto é, p,(k) = p.(—k) a fungao de correlagdo cruzada nao é simétrica,
ou seja, puy(k) # poy(—k). Por outro lado, devido E(z¢ — fio)(Wesn — p,) = £ Yegr —
) (Te — pz) = Yay(—k), tem-se p,y (k) = py(—Fk). Portanto, a fungao de correlagao
cruzada, FCC, mede nao somente a intensidade de uma associagdo mas também sua
diregao. Para se ver a figura inteira da relacao entre as séries X; e Y;, é importante
examinar a FCC, p,,(k) , para ambos os lags positivos e negativos, £ > 0 e k£ < 0. O

grafico da FCC é conhecido como correlograma cruzado.

3.10.2 Relagao entre Funcao de Correlagao Cruzada e Funcao de Transferéncia

O Modelo de funcao de tranferéncia em (3.27), supondo um tempo t+k, pode ser escrito

CoOmo:
Yier = voXipn + i Xopno1 + 2 Xygpo + oo + Niga (3.34)

Sem perda de generalidades pode-se assumir que p, = 0 e p1,, = 0. Multiplicando ambos

os termos em (3.32) por X, e calculando a esperanga tem-se:

Vay (k) = V0Yaz (k) + V1702 (k — 1) + voyau(k — 2) + ... (3.35)

Lembre-se que ao adotar 7,,(k) = 0, para todo K, tem-se:

Py () = %[vopm 01 (k — 1) + vap,(k — 2) + ... (3.36)

Y

A relacao entre a fungdo de correlagao cruzada p,,(k) e a funcao resposta de impulso

v; ¢ claramente influenciada pela autocorrelacao existente nas séries de entrada X;.

Mesmo se r=0 em (3.29) e a funcdo de tranferéncia v conter um nimero finito de pesos
de resposta do impulso, entdo o uso da equagao (3.36) na constru¢ao de um sistema de

equacOes para resolver v; em funcao de p,, (k) e p,(k) é dificil.

A variancia e a covariancia das estimativas da amostra de p,, (k) sdo claramente influen-
ciadas pela autocorrelagdo existente na série de saide x;. Como mostra a equagao (3.36),

é dificil realizar os testes de p,,(k) e de v(B).
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A variancia e covariancia da estimativa amostral de p,, (k) sdo claramente contaminadas
pela estrutura de auto-correlagao das séries de entrada x; como mostra a equagao (3.36),
tornando os testes de ambos p,,(k) e v, dificeis. Entretanto, se a série de entrada for um
ruido branco, isto é, p,(k) = 0 para k # 0, a equagao em (3.38), reduz-se a:

o
vk = —2.puy (k) (3.37)
x

Portanto, a funcao de resposta de impulso v, é diretamente proporcional a funcao de

correlacao cruzada py, (k).

Algumas observacgoes importantes:

1. A fungao de correlagdo cruzada pxy (K) é definida somente quando X; e Y; sao
processos bivariados conjuntamente estacionarios. Caso o processo nao seja do tipo
estacionario, deve-se aplicar um processo de diferenciagoes para se obter a esta-
cionariedade desejada, ou aplicar transformacoes para se estabilizar a variancia.
Deste modo, a menos que seja mencionado, os processos X; e Y; serao assumidos

conjuntamente estacionarios.

2. No modelo geral de funcao de transferéncia

Xt = 'U(B)Xt + Nt7 (338)

Pode-se assumir que a série de entrada X; segue um processo ARMA, ou seja:

¢2(B)X; = 0.(B)ay (3.39)

onde a4 é ruido branco. A série o4, definida como do tipo,

_ ¢u(B)
o = W.Xt (3.40)

¢ chamada freqiientemente de série de entrada pré ajustada (prewhitened). E apli-
cando a mesma um processo de transformacao de pré ajustamento na série de saida

Y;, obtém-se a série de saida filtrada.
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B = (b”(B).Yt (3.41)

fazendo, ¢, = 0, 1(B) - ¢,(B)n, o modelo de fungao de tranferéncia em (3.39)( subs-

tituindo (3.40) e (3.41) em (3.42), torna-se :

By = v(B)ay + €, (3.42)

Dai, os pesos de resposta de impulso v;, para a fungao de transferéncia podem,

conseqiientemente ser encontrados como (ver eq. (3.37)),

g
vk = pas(h) (3.43)

«

onde a partir de entao, as etapas fundamentais de identificacao dos modelos de fungao

de transferéncia podem ser conduzidas.

3.11 Construcao do Modelo de Funcao de Transferéncia
3.11.1 Funcao de Correlagao Cruzada Amostral

Para um conjunto de dados das séries X; e Y;,1 <t < n, a funcao de correlacao cruzada;

ok
pay (k) = 1 (k) k=0,41,42, .., (3.44)

A Yay (F)
Pay(k) = 2022 k=0,+1,42, ..., (3.45)
! S.S,
onde;
) % ?:_1k(Xt —Z)(Yeer —9y), k>0,
(k) = . (3.46)
%Zt—l (X =) (Y —9), k<0
com, Sy = \/Y(0) e Sy =/Yy(0), e §eysao as médias amostrais das séries

X; e Y, respectivamente.
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3.11 Construgcao do Modelo de Fungao de Transferéncia

3.11.2 Identificagao do Modelo de Funcao de Transferéncia

A partir de entdo, a Fungao de Tranferéncia v(B) pode ser obtida procedendo da seguinte

forma:
1. Pré ajustando as séries de entrada,
¢2(B) Xt = 0.(B)ay, (3.47)
isto é,
¢x(B)
= ——=X 3.48
at HI(B) ts ( )

onde, «; é uma série de ruido branco, com média zero e variancia &>

Calcular a série de saida filtrada. Isto é, transformar a série de saida Y; utilizando o

2.
modelo pré ajustado, no item 1, para gerar a série:
(B
_ %8By (3.49)

515 HI(B) ty
3. Calcular a funcao de autocorrelagao cruzada amostral p,z(k) entre o e § para estimar
Uk,
.0 .
=22 pas(h), (350

-3

O significancia da funcao de correlacao cruzada é equivalente a 1, para esta veri-

ficagao basta analisar seu desvio padrao (n — k)
eWy(B) = (wg — w1 (B) —

4. Identificar b, §,(B) = (1 — HB — ... — 6,B"),
wsB®) pelo ajuste padrao de v com o de vy, discutidos em 3.11.1 e 3.11.2. Uma vez
escolhidos b, r e s, as estimativas preliminares w; e @relaeionadas com v, podem

ser estimadas, como mostrado em (3.29). Portanto, tem-se uma estimativa da fungao
(3.51)

de transferéncia v(B) como:
@t = = .

0r(B)
PPGME/UFPA
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3.11.3 Identificacao do Modelo de Ruido

Uma vez obtido o modelo preliminar da fungao de transferéncia, pode-se calcular a série

de ruidos estimada,

%5) X, (3.52)

O modelo apropriado para o ruido pode ser identificado examinando-se sua FAC e

FACP ou por outra ferramenta de identificacao de séries univariadas de tempo. Entao,

¢(B)ny = 0(B)ay (3.53)

e Observacoes sobre a identificacao do Modelo de Funcao de Transferéncia.

Combinando (3.52) e (3.53) temos o seguinte modelo de fungao de transferéncia:

w(B)X 0(B)

nEsE s ™

(3.54)

e Alguns pontos importantes na construgao do modelo de funcao de trans-

feréncia:

1. Na construcao do modelo é assumido que as variaveis X;, Y; e N, sao todas
estacionarias. Portanto, para series nao estacionarias alguma estabilizagao da

variancia e diferenciacao podem ser necessarias.

2. No processo de identificagdo acima, da fungdo de transferéncia v(B), a serie
de entrada deve ser pré-ajustada. O modelo pré-ajustado é usado para filtrar
a serie de saida, mas nao necessariamente para ajusta-lo. Este é um método
normal e simples para a construcao de um modelo de funcao de transferéncia
causal. Entretanto, para a construcao de um possivel sistema nao causal com
fenomeno de feedback, onde Y; é influenciado por X; e X; também ¢é influenciado

por Y;, ambas as séries de entrada e saida deveriam ser pré-ajustadas antes
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de se examinar sua FCC. Isso é freqientemente referido como um duplo pré-
ajustamento. Entretanto, é geralmente mais vantajoso modelar um sistema nao

causal por meio de um processo de vetor (VAR).

3.11.4 Estimativas dos Parametros do Modelo de Funcao de Transferéncia

Ap06s identificacao do modelo de funcao de transferéncia preliminar,

wo(B) . 0(B)

nEsE T am) ™

(3.55)

’

é necessdrio a realizacio da estimagio dos parametros ¢ = (¢y,...,0,), 0 = (01, ...,0,)

e o2 . Pode-se escrever a equagao em (3.55) da seguinte forma:
6(B)o(B)Y; = ¢(B)w(B)Xi—p + 6(B)0(B)ay (3.56)

ou ainda, de forma equivalente;

c¢(B)yy = d(B)xi—p + e(B)ay (3.57)
onde:
¢(B)=46(B)p(B)=(1—-01B —...— 0,B")(1 — phiyB — ... — ¢, BP)
=(l1—clB—2B?— ... — ¢, B"™),
d(B) = ¢(B)w(B) = (1 = ¢1B — ... — $, B?)(wy — w1 B — ..., —w;B*)
=dy—dlB —d2B? — ... — d,,BP**),
e e(B)=46DB)¢p(B)=(1-01B—...—6,B")(1—-6B—..—6,B%
=(1—eB—eB*— ... — e, ,BT).
Assim,
=Y — Y1 — . — Cpr Y P — doTi—p + iy
Foo F dpisTpps + €101-1 F oo F €rpgUtryg (3.58)

SILVA, F.L. PPGME/UFPA



3.11 Construcao do Modelo de Fungao de Transferéncia 36

onde, ¢;, d; e ey, sao fungoes de 0;, w;, ¢y e 0;. Sob a suposicao de que os a; sao ruidos da
série com as seguintes caracteristicas N(0, 67). Dai, tem-se a seguinte fungao condicional

de verossimilhanca:

—n RN
L(57w7¢79702|baxay7xO?Z/OaaO) = (27T02)76$p [_2 2 E Cl?] (359)
g
a =1

onde, g, Y9, ag sao valores apropriados para comecar a computar os residuos a; em
(3.64) e se comporta similar aos valores necessérios para estimar os modelos ARIMA, des-

critos no Capitulo 2.

3.11.5 Diagnéstico dos Modelos de Fungao de Transferéncia

A partir do modelo identificado e seus parametros estimados, é necessario realizar a
verificacao da adequacao do mesmo, pois sé a partir desta adequacgao é que o mesmo pode
ser utilizado para gerar previsoes, controle, assim como, outras finalidades.

No modelo de funcao de transferéncia é assumido que a; sao ruido branco e independente
da serie de entrada X; e, portanto, também independente da série de entrada pré-ajustada
oy . Deste modo, a checagem do diagndstico de um modelo de func¢ao de transferéncia deve-
se examinar os residuos a; do modelo de ruido assim como os residuos a; do modelo de
entrada pré-ajustado para se ver melhor se as consideragoes se mantém.

No modelo de funcao de transferéncia, supoe-se que sao ruidos brancos independentes
da série de entrada , assim como, os pesos a;. Assim, quando se realiza diagnéstico de um
modelo de funcao de tranferéncia, tem-se antes que examinar os residuos d; do modelo

realizado dos residuos ay.
Para verificar se as suposigoes sao satisfeitas deve-se:

1. Checagem da Correlagcao Cruzada: Deve-se verificar se os residuos a; de uma
série de entrada sao independentes. Para que o modelo seja adequado, a fungao
de autocorrelagao amostral pas(k), entre d; e oy do modelo de entrada nao deve

apresentar nenhuma correlagao fora do limite de 2(n — k:)_%. Usa-se o seguinte teste

de probabilidade.
k
Qo =m(m+2) Y (m—35)" pals). (3.60)

j=0
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Com uma distribuigao aproximada y? com (K+1)-m graus de liberdade, onde m =
(n—1to+1), que é o niimero de residuos a; calculados e m é o niimero de parametros
w(B)

estimados da funcao de transferéncia v(B) = R

2. Checagem da Auto-correlagao: Para verificar se o modelo dos residuos encontra-

se adequado basta analisar a FAC e a FACP de a;, caso o modelo seja adequado, a

FAC e a FACP da amostra de a; nao deve mostrar nenhum padrao.
k

Qi =m(m+2)Y (m—j)" pa(s): (3.61)

j=1
()1 é uma estatistica aproximada baseada na distribuigao x* com (k-p-q) graus de
liberdade. Isto dependera do ntimero de observacgoes utilizadas para a construgao do

modelo de residuos.

Caso o modelo seja inadequado, deve-se levantar duas hipdteses:

e A fungao de transferéncia v(B) é incorreta, neste caso, de qualquer maneira se o
modelo proposto para o ruido é adequado, tem-se pa.(k) # 0 e pu(k) # 0 para

algum k. Para se observar isto, basta supor que o modelo correto é:

Y; = v(B)X; + ¢(B)ay, (3.62)

Se o termo da funcdo de tranferéncia v(B) for escolhido de forma incorreta, entao

seremos conduzido a um erro do termo b;.

Y: = vo(B)X; + vo(B)ay (3.63)

Entao,

be =g (B)[v(B) — vo(B)| X, + ¥ (B)Y(B)ay (3.64)

Assim, b; serd nao somente uma funcao de correlacao cruzada de X; com a4, mas
ambas serao autocorrelacionadas. Isto é verdade, mesmo quando y(B) = ¥(B),
isto é, quando o modelo do ruido estd correto. Entao, a solugao é primeiramente
reidentificar a fungdo de tranferéncia v(B) para s6 assim, modificar o modelo de

ruido.
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e A funcao de transferéncia estd correta, e apenas o modelo do ruido é inadequado.
Neste caso, paq(k) = 0 para algum k. O teste padrao para ps(k) = 0 pode ser usado
para modificar o modelo de ruido [#(B)/¢(B)]ax.

Em resumo, para que um modelo de funcao de transferéncia seja adequado ambos
Paa(k) = 0 e pa(k) = 0 devem ser estatisticamente nao significantes e nao mostrar nenhum
padrao, uma vez que o modelo de ruido seria contaminado por uma funcao de transferencia
incorreta, na checagem do diagnéstico de modelos de funcao de transferéncia. E prudente
realizar primeiro o cheque da correlagao cruzada. Em esséncia, ¢ similar a um modelo de
analise de variancia com um termo de interacao onde o teste de um efeito de interacao

deveria ser realizado antes do teste dos efeitos principais.

3.11.6 Estimacao do Modelo de Funcao de Transferéncia

Para a estimagao dos modelos de fungao de transferéncia, pode-se utilizar as seguintes

expressoes:
Wo

N (R Y)

(1-B)X, + (3.65)

1-6:B)"
3.12 Validacao de Modelos de Funcao de Transferéncia

Os modelos de funcao de Tranferéncia sao apropriados para melhorar as previsoes da
série de saida y; utilizando sua historia passada, associada a série de entrada x;. Isto é

valido se a série de entrada for o indicador principal.

3.12.1 Erro Quadratico Médio de Séries de Entrada e Saida Estacionarias

Dadas duas séries X; e Y; estaciondrias e relacionadas no seguinte modelo de funcao

de transferéncia.

_ w(B) 0(B)
Y, = 55 B°X, + B (3.66)
¢:(B)X; = 0.(B)ay, (3.67)

ondew(B), 6(B), 6(B), ¢(B), ¢.(B) e 0,(B) sao polinémios de B de ordem finita,
as raizes de w(B) =0, §(B)=0, 0(B)=0, ¢(B)=0, ¢.(B)=0 e 0,(B)=0 estao
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fora do circulo unitario. E a; e a4 sao residuos independentes com média zero e variancia
2 2

o; € 0, respectivamente.
b
1KB)=f%%%§%%g§z=1m—%u1+w@32+uw (3.68)
e
W(B) = % =1+ B+ ¢,B? (3.69)

A qual pode ser escrita, ainda da seguinte forma:

ye = u(B)ow + ¢ (B)ay

Yt = Z ujoy_j + Z Ya,_; (3.70)
=0 j=o0

. 00 00 . "
onde, ¢y = 1. Assim, Y1 = ijo Uj - Qg+ ijo Y, - app—j. Deixando, Yi(l) =
00 * 0o % . .~ ~

Do Wiy Qg+ D iy - ar—j, realizar previsdes um passo a frente de Y;4;. Entdo o

erro de previsao torna-se:

Yig— Yt(l) = Z;_:%) [wj - Qpqi—j + Ve

= Dl = ]y = D (W — Vi) - ar, (3.71)
=0 j=0

O erro quadrético médio EQM das previsdes E[Y;,,Y;(1)]? é dado por:
-1 [e'S) [e'e)
ElYy = Yi(DF = ) (0005 + 03u) + Y oa(ufyy — weg) + ) ou(Ufy; — 14)*(3.72)
§=0 §=0 §=0
Observa-se que este erro ¢ minimizado quando, uj,; = w1; e ¥ ; = Y4y Ou seja, o
erro quadratico médio de previsao minimo entre }A/teY}H no tempo t é dado pela esperanca
condicional de Y;,; no tempo . Isto deve-se pelo fato, que E[Y; —f/t(l)] = 0, e a variancia

de previsao ser dada por:
-1 -1

V) = ElYin = Vi) = 03 3 _uf+ 00 ) 0j. (3.73)

<.
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3.12.2 Resumo

Com o objetivo de se identificar o modelo e as componentes pertencentes da fungao de
tranferéncia, é necessario a utilizagao das Fungoes de Auto-Correlagoes Cruzadas FCC,

as quais proporcionam a identificacao de existéncia de lags negativos.

Para modelagem e previsao validas a partir de modelos de funcoes de tranferéncia,
é importante observar que nenhum lag negativo deve ter spikes significativos. Caso isto
aconteca, entao ocorre um chamado modelo com feedback. Neste caso, modelos do tipo Au-
torregressivo Vetorial ( VA R) sao mais adequados. Em seguida, deve-se checar os seguintes

itens:

e A quantidade de defasagens no modelo

Se hé spike no lag zero o modelo entao nao apresenta defasagem;

O modelo terd um periodo de defasagens n se nao ha spikes no grafico de correlacao

cruzada no lag 0;

Depois do periodo de defasagem deve haver um spike no grafico de correlacao cruzada

O numero de spikes depois do primeiro spike corresponde ao nimero de parametros

do numerador na fun¢ao de transferéncia do modelo

e Se nao existem spikes depois do primeiro spike, entao o processo é provavelmente

ruido branco;

Seguindo os spikes, o grafico de correlagao cruzada pode ter um dos seguintes padroes:

1. Ele pode decair exponencialmente, o que indica a necessidade de um parametro

no denominador na funcao de transferéncia do modelo;

2. Decair exponencialmente com padrao senoidal, que indica a necessidade de dois

ou mais parametros no denominador na funcao de transferéncia do modelo;

3. Cair imediatamente para zero, que indica que nao é necessario nenhum parametro

no denominador no modelo.
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Capitulo 4

Sistemas de Implementacoes Inteligentes -
Redes Neurais

4.1 Introducao

As Redes Neurais Artificiais estao embasadas diretamente nos estudos realizados sobre
a estrutura fisiologica do cérebro humano para tentar comportar-se como um programa
de forma inteligente no processamento de informacoes. Alguns estudos realizados consi-
deram que a riqueza computacional do cérebro humano esta associada ao grande ntimero
de neuronios, interconectados por uma rede complexa de sinapses. Estima-se que a quan-
tidade de neuronios existentes no cérebro humano esteja na casa dos bilhoes. Contudo,
a velocidade de processamento destes componentes é relativamente baixa, quando com-
parada aos computadores tradicionais. Esta deficiéncia na velocidade de processamento
dos neuronios é superada pela imensa quantidade de neuronios existentes operando de

forma paralela (PORTUGAL e FERNANDES, 1995).

Estudos demonstram que nem sempre quando se trabalha com alguma ferramenta ou
técnica da Inteligéncia Artificial - IA de forma individualizada, obtém-se os resultados de-
sejados. Muitos pesquisadores recentemente véem utilizando as mais variadas estratégias
e técnicas referentes a Inteligéncia Computacional para implementacao de modelos
mais eficazes, ou seja, modelos que apresentem melhores ajustes as varidveis em questao
e assim, representem de forma mais adequada a ocorréncia do fenéomeno estudado. Esta
implementacao conjugada de diferentes técnicas sao de grandes importancia, principal-
mente quando se trata de fungoes complexas, pois tendem a proporcionar ao pesquisador
melhores resultados em comparagao com aqueles obtidos quando aplicado metodologias

de forma individualizadas.
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Atualmente busca-se implementacgoes utilizando mais de uma técnica do grupo da
I.A para a melhoria de resultados, como por exemplo, a utilizacao de forma conjugada
de Redes Neurais e Algoritmos Genéticos na busca da otimizacao de um mesmo
problema, assim como o uso de Redes Neurais e Logica Fuzzy para ajustar modelos

mais robustos. Essas conjugacoes sao conhecidas como Solugoes Hibridas.

Muitas sao as técnicas empregadas como estratégias para formulacao de implementagoes;

as mais utilizadas sdo:

Redes Neurais

Légica Fuzzy

Computacao Evolutiva

Metodologias Estatisticas em Geral, etc....

4.2 Redes Neurais Artificiais - RNNA ‘s

As pesquisas sobre redes neurais iniciaram em 1943, quando Warrem McCulloch e
Walter Pitts estabeleceram as bases da neurocomputacao, concebendo procedimentos
matematicos andlogos ao funcionamento do cerebro biolégico. Porém estes procedimentos
jamais foram testados pelos seus criadores em situagoes praticas. No entanto, o passo mais
importante quando se trata de estudar redes neurais, foi dado por Donald Hebb em 1949,
quando ele propos um modo de condicionar as redes neurais a capacidade de aprendizado.
A partir de entao, cada vez mais a comunidade cientifica vem implementando estruturas
de RNA “s mais eficazes. Este fato, se deve a evolugao da tecnologia computacional que
contribuiu com computadores cada vez mais modernos e velozes em processamento.

Segundo Dahmer(1998), quando se trata das RNA s, inimeras caracteristicas podem

ser citadas sobre sua utilizagao no meio cientifico:
e Controle altamente paralelo e distribuido;

e Capacidade de aprendizagem através da observacao de um conjunto de exemplos,

sendo estes com ou sem informacao de resposta desejadas a cada estimulo;
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e Robustez, isto é, uma queda de desempenho gradual no eventual funcionamento

irregular ou até inutilizacao de parte da rede;

e Manuntencao do desempenho na presenca de ruido e capacidade de lidar com dados

incompletos.

Segundo Hernandez(2005), as Redes Neurais ou Redes de Neuronios Artificiais sao sis-
temas de computacao adaptativos inspirados nas caracteristicas de processamento de in-
formacgao encontradas nos neuronios biolégicos e nas caracteristicas de suas interconexoes,

(Fig. 4.1).

Sinapze
" Nicleo
Corpo
Celular
Sezmenta Inicial
Dendrito

Axénio

/" Sinapse

Figura 4.1 Estrutura de Neurénio Bioldgico

O neuronio bioldgico pode ser visto como o dispositivo computacional elementar do
sistema nervoso, composto de muitas entradas e uma saida. As entradas sdo formadas
através das conexoes sinapticas que conectam os dentritos aos axonios de outras células
nervosas. Os sinais que chegam por estes axonios sao pulsos elétricos conhecidos como im-
pulsos nervosos ou potenciais de agao e, constituem a informacao que o neuronio processa

para produzir como saida um impulso nervoso no seu axénio (Kovacs, 1996).

Estes sistemas, podem ser vistos como sistemas massivamente paralelos que podem
ser implementados tanto em Hardware quanto em Software, sendo que os elementos de
processamento individualmente tém capacidade relativamente limitados. Tais elementos

de processamento bésicos sao os chamados neurdnios artificiais, (Fig. 4.2).
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X
X W)
W, 4 fia)
c;> ¥
Xp W ¢

Figura 4.2 Neurdnios Artificial apresentado por McCulloch

As redes neurais apresentam estratégias na pretensao de igualar ou até mesmo su-
perar alguns aspectos da inteligéncia humana. Baseia-se no entendimento das estruturas
de armazenamento e de processamento de informacées realizados pelo sistema nervoso. A
forma especifica na qual a atividade neural é representada no modelo contextualizado de
forma matematica pode assumir diversas simplificacoes. Todo este processo dependera do
grau de refinamento na representacao de fendmeno bioldgico que se tem em mente, e varia

conforme a énfase do trabalho a ser realizado.

4.2.1 Funcgoes de ativacao

As fungoes de transferéncia (ou de ativagao), f; utilizadas na construgao de redes neurais

artificiais tém sido, entre outras: fungées degrau e fungoes lineares do tipo (Fig. 4.3 e 4.4):

e Funcao de ativagao linear

f(z) =ax (4.1)

Figura 4.3 Funcao de ativacao linear
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e Funcao de ativacao degrau

9(v)

Omax

\Y

Figura 4.4 Fung¢do de ativagao degrau

s ={ ", 12 (1.2

e Funcao de ativacao rampa

Sao funcoes do tipo anterior mas com um contradominio igual a um intervalo fechado
(Fig. 4.5)

Vmin Vmax

Figura 4.5 Fung¢do de ativagao rampa

a, v>40
gv)=<¢ a, v>40 (4.3)
—a, v<§6

Também sdao muito utilizadas as fungbes crescentes de classe C™ cujo contradominio
se encontra contido num certo intervalo aberto e limitado, essas func¢oes de tranferéncia

quando crescente e cujo contradominio se encontra no intervalo [0, 1] ou [-1, -1] e tais que

os limites sao da forma:
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limg— 0o = f(x) =1 (4.4)
limg oo = f(z) =0 (4.5)
limg— oo = f(z) = —1 (4.6)

sao conhecidas como fungoes stgmodats, dessa classe, as mais utilizadas sao as fungoes

tangente hiperbdlica e as funcoes de Fermsi caracterizada por:

1

Fermi — f(x) = e
e x

(4.7)

Dentre os varios modelos de redes neurais artificiais que serao apresentados, cumpre
definir a fun¢ao de ativacdo do neurénio, g(v) que, tem sido aproximada por meio de
inimeras fungbes monotonicas que procuram preservar essas caracteristica mediante a

constancia de propdsitos. A partir dai procede-se das seguintes formulagoes matematicas:

e Funcao 1: Integragao espaco temporal das atividades de entrada de uma &rvore

dentrital.

fr =gl / S ()] (4.8)
T
em que os a;(t) representam os ganhos sinapticos, e os x;(t) as entradas dos neurdnios.

Por outro lado, a fun¢ao g(v) possui as conexoes sindpticas excitatéria e inibitéria.

e Funcao 2: Modelo matematico do perceptron de Seebert.

k

9(0) = (19)

A aproximagao de Seebert permite, ajustar o ganho médio nessa faixa em que
apareceu o parametro K. Normalmente, as fungoes de ativagao mais utilizados sao
a sigmodide e a tangente hiperbdlica, abaixo representados com as suas respectivas

derivadas.
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e Funcao 3: Fungao matematica sigméide utilizada em redes neurais, Fig (4.6).

1
— (=2601-1 — e
g9(v) = [1 +exp™] 9(0) = 1@ (4.10)
9(v)
Omax |\,
/ aumento de v
0
Figura 4.6 Funcao de ativa¢ao sigmdide -(logsig)
e Fungao 4: Funcao Tangente hiperbdlica utilizada em redes neurais, Fig. (4.7).
av)
+1
Vmir -1 Vimax
Figura 4.7 Funcao de ativagao tangente hiperbdlica -(tansig)
g(v) = tanh(Bv) (4.11)
e Funcao 5: Exemplo de utilizacao de derivadas nas equacgoes de redes neurais.
d ~1
e (1 + exp(—2pv)) (4.12)
d
= =951~ g(v) - g(0) (4.13)

SILVA, F.L. PPGME/UFPA



4.3 Algumas Teorias Referentes a Algoritmos de Redes Neurais 48

e Funcao 6: A derivada da funcao 5 em relacao a v fornece,

= (tanh(3)) = B(1 — gv))? (414)

A partir dessas equagoes pode-se implementar alguns importantes algoritmos ligados as

redes neurais. Estes algoritmos estao abaixo relacionados:
1. Algoritmo Booleano de Warrem McCulloch e Pitts
2. Algoritmo de Hebb
3. Algoritmo de Widrow Stanford

4. Algoritmo de Multicamadas de Rammelhart, Hinton e Willians

4.3 Algumas Teorias Referentes a Algoritmos de Redes Neurais

4.3.1 Modelos de Redes Neurais de Warrem McCulloch e Pitts

Uma das grandes contribuicoes referentes ao estudo de redes neurais, deu-se com estu-
dos realizados por Warrem McCulloch. Nesses estudos procurou-se implementar algu-
mas funcgoes do tipo Booleanas.

Segundo (McCulloch e Pitts) em publicagdo de seu primeiro artigo referente a
redes neurais, ”a inteligéncia é equivalente a calculo proporcional, que por sua vez pode
ser implementado por fungoes boolenas. Por outro lado, o sistema nervoso é composto
de rede de neurdnios que, com as devidas simplificacoes, apresentam a capacidade bésica
de implementar essas funcoes”. Esses autores foram os primeiros a proporem um modelo
computacional para o neurdnio bioldgico, o qual abriu caminho para a definicao correta
da inteligéncia artificial e a modulacao de redes neurais, abrangendo o conceito de taxa

de aprendizado, de retencao e de treinamento, (Haikin, 2001).

A partir de uma minimizacao dos erros e de uma maximizacao das taxas de retencao
através de modelos de redes neurais, talvez se chegue a uma das possiveis solugoes para o
treinamento e desenvolvimento integrado, de forma a fornecer uma melhor visao sistémica
que venha lancar as bases do futuro conhecimento e toda uma cadeia integrada de supri-

mentos.
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A taxa de aprendizado reflete a taxa com que os ganhos se alteram em conseqiiéncia
dos erros. Trata-se de uma regra local que visa a atualizagao dos parametros do sistema,
ou seja, este algoritmo nos mostra a taxa de retencao dos conhecimentos e minimizacao

dos erros, com uma conseqiiente maximizacao dos resultados obtidos.

4.3.2 Neuronios de Remmelhart, Hilton e Williams - RHW

O algoritmo de retropropagacao para redes de neurdnios de multiplas camadas con-
hecido por Remmelhart, Hilton e Williams (1986), Figura (4.8), permitiu superar
uma das grandes limitacoes fundamentais para o treinamento em redes complexas, usando
funcgoes de ativacao sempre lineares, consistindo num diagrama de blocos e neuronios con-
hecidos como RHW , composto basicamente de um Adaline de Windrow, seguido de

uma funcao de ativacao g(v), (HAIKIN, 2001).

A
%, Ny fx)
= amostras (X, f(x)) + ruido

by Y,

v L=
%o

by

Ns L= e

7/ Aproximacio
X3 by
X

Figura 4.8 Rede com neurénio (RHW) Figura 4.9 Erro de aproximag¢ao do (RHW)

Este neuronio gera uma fungao saida que depende de uma série de entradas conver-
gentes no ponto conhecido como minimo de erro, a fim de que se obtenha os resultados
esperados. Consequentemente, a ocorréncia sera a minimizacao das distancias entre o

previsto e o real da funcéo de treinamento, ver Figura (4.9).

SILVA, F.L. PPGME/UFPA



4.3 Algumas Teorias Referentes a Algoritmos de Redes Neurais 50

4.3.3 Modelos de Saida Binaria - Binario

Esta classe de modelos, também conhecida como Adaline assume que modelos neurais
com saida bindria sao suficientemente poderosos para representar uma classe bastante am-
pla de problemas computacionais, devido ser incorporada ao modelo neural uma fungao
que permitira a viabilizacao das funcionalidades nao linear. Esta funcao é comumente
conhecida como fung¢ao de transferéncia. Estes modelos apresentam uma grande van-
tagem em relacao aos demais, pois apresentam uma simplicidade estrutural e com isso
permitem a formalizacdo matematica em um grau nao possivel para os modelos mais
complexos, (Haikin, 2001).

A forma mais simples desta funcao de transferéncia f pode adotar valores (binarios)
discretos. Esta adogao permite que o modelo apresente saida binaria, permitindo assim,

a representacao funcional de caracteristica logica realizadas pelos neurénios bioldgicos.

Funcéo de Soma

X

0 Wo l
Wi

Entradas X1 Z Saida

W>

X2 ~ T N
I Fungao de transferéncia f
Pesos

Figura 4.10 Neordnio artificial do tipo (Adaline)

Todos os tipos de redes neurais apresentam basicamente a mesma unidade de pro-
cessamento, caracterizando-se desta forma como um neuronio artificial e simulando, deste
modo, um neurdnio biolégico com uma estrutura com varias entradas, que correspondem
as conexoes sinapticas com outras unidades similares a ele proprio, e uma saida cujo valor
¢ influenciado diretamentre pela soma ponderada de todas as saidas dos demais neuronios
a ele conectado. No calculo de integracao dos estimulos das varias entradas, a ponderacao

¢ dada por pesos que cada conexao possui e sua saida corresponde a soma, como:

Z:w1x1+w2x2+...+wnxn+b:Zwimi—i—b (4.15)

=1

quando;
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~ . ~ . . . _ 1
f — funcao de ativagao, ou seja, pode ser uma sigmoidal g¢(v) = T -
xr; — estimulo proveniente do neurénio vizinho 2.
w; — constantes de ponderacao das conexoes sindpticas que intermediam a interacao

entre neuronios vizinhos.

>~ — estimulo global com as devidas ponderagoes relativas, recebido pelos neurdnios

de todos os seus vizinhos — > = > x;w; + b

e — sinal erro da rede, utilizado para computar os valores dos erros das camadas
anteriores e nas corregoes dos pesos — e = d; — Oj, ou seja, valor desejado menos o valor

observado.

4.3.4 RNA ‘s com Multicamadas de Neurodnios

Através da Figura 4.11, fica evidente que a estrutura de formacao dos neurénios em
redes com multicamadas é muito mais complexa, em sua esséncia do que os sistemas de
producao industrial. Entretanto é possivel estabelecer entre eles uma analogia e aplica-la a
esse ramo do conhecimento. O que se pretende é apresentar, de forma objetiva as principais
definigoes pertinentes no ramo do conhecimento cognominado (teoria das redes neurais)
bem como algumas propriedades consideradas essenciais para a boa compreensao dos
fatos pertinentes ao aprendizado humano a aos modelos de pré-treinamento, treinamento,
pos-treinamento, pré-desenvolvimento, desenvolvimento e pods-desenvolvimento, os quais
devem ser utilizados com base nesta técnica, a fim de se obter ganhos substanciais de

produtividade e qualidade, (Haikin, 2001).

X1 Py(1) 1 yi1  Pi(1) 3
Y21
— | > |~
@ @ Ps(1)
P.(2) o Py2) O @ 5 | Y31
Py(1) &, D O Oy
Ps(2)
H— = H— 1~
Y22

Figura 4.11 FEstrutura de uma Rede com Multicamadas ou Redes Neurais Complexas
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Este modelo de redes neurais multicamadas pode também ser considerado como
Adaline de Widrow de uma funcgao de ativagao do tipo g(v). Sempre que se
trabalha com este tipo de algoritmo deve-se escolher um conjunto de parametros iniciais
e uma taxa de aprendizado, estabelecendo assim um critério de parada que representa o

nimero maximo de interagoes, (Haikin, 2001).

4.3.5 Propagacgao do erro

Depois de apresentado o padrao de entrada para a rede, a resposta de uma unidade é
propagada como entrada para as unidades na camada seguinte (ocultas), até a camada
de saida, onde é obtida a resposta da rede, e onde, o erro é calculado. Como o objetivo
principal é a busca do erro minimo, caso este, nao seja o 6timo a rede retropropaga o erro,

e 0 processo recomega até que o erro minimo seja obtido Fig.(4.12), (Haikin, 2001).

Resposta da rede
ecalculodo erro

¥

Figura 4.12 Propagacao do erro na rede

X,; — variaveis de entrada apresentada a rede;
1w — pesos de entrada;

lw — pesos de saida;

N's neuronios de composicao da rede;

B’s bias;

YieY, — resposta na saida da rede.
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4.3.6 Retropropagacgao do erro

O ”Backpropagation”é um algoritmo criado com a finalidade de obter treinamento de
redes Multi-Camadas, e é comumente o mais utilizado no meio académico. Este algoritmo
baseia-se no Aprendizado Supervisionado por Correcao de Erros gerados pela saida da
rede, ou seja, este algoritmo calcula os erros locais, para cada unidade, desde a camada
de saida até a de entrada. Também referenciado de Computagao para Tras ou (Retro-

propagagao) Fig (4.13):

Ajuste dos pesos a partir da
seida até a camada de entra

Figura 4.13 Retropropagac¢do do erro na rede

d;(n) = e;(n)0;j(n)(1 — Oj(n)) — erro local para a unidade da camada de saida.

g
—~
S
~—
I

O;(n)(1 —O;(n)) > dywjk — erro local para as unidades das demais camadas.

0;(1 — O;) — fungao de ativagdo diferenciada em funcdo do argumento -(valor de

ativacao).

0 — é o erro das unidades da camada anterior conectadas a unidade j.

W, — sao os pesos das conecgoes com a camada anterior.

4.3.7 Processo de Aprendizado por Correcao de Erros

O Processo de Aprendizado por Correcao de Erros é inteiramente baseado no processo
de aprendizado por supervisdo (Aprendizado Supervisionado). Para que determinada

Rede Neural Artificial possa fornecer resultados convenientes, é necessario que passe por
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uma fase de treinamento, onde seus pesos sao ajustados de forma que ela se adapte aos
diferentes estimulos de entrada pois, no decorrer deste processo de treinamento é que

ocorre o seu aprendizado.

e = dj — Oj (416)

O erro de uma Rede Neural pode ser calculado como a diferenga entre a saida desejada
e a saida real gerada pela rede, fornecida em um ensino supervisionado.

Para um estimulo &, tem-se:

e - sinal de erro;

d; - saida desejada apresentada durante o treinamento;

O; - saida real da rede apés a apresentacao do estimulo de entrada.

Durante o aprendizado supervisionado, os erros vao sendo calculados sucessivamente,
até que cheguem a um valor satisfatorio, definido a priori. Sendo assim, surge uma curva
de erros, a qual estd diretamente relacionada a natureza do modelo de neuronio utilizado.
Se a rede é formada por unidades lineares, como no modelo de McCulloch e Pits, na
superficie de erro serd encontrado um tnico valor minimo. Por outro lado, se a rede é
constituida por unidades nao-lineares, podem ser encontrados diversos valores minimos
chamados de minimos locais, além do minimo global.

O processo de Aprendizado por Correcao de Erros utiliza algoritmos para caminhar
sobre a curva de erros, com o intuito de alcangar o menor valor de erro possivel, o
minimo global, ver Figura 4.14. Muitas vezes, o algoritmo nao alcanca este minimo global,
atingindo o que chamamos de minimo local. Caso este erro alcangado seja desfavoravel, é

necessario recomegar processo de aprendizado, (Haikin, 2001).

alar do Emo

minimos locais

on minimo global

0.0 1a0 200 200 400
Ziclos de Treinarmento

Figura 4.14 Superficie de erro com minimos locais e o minimo global
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Para a correcao do erro, os pesos da rede devem ser ajustados, de forma a aproximar a
saida real a desejada. Tal ajuste dependerda do proprio erro calculado; do valor do estimulo
de entrada que é "transmitido” pelo peso a ser ajustado; e também da taxa de aprendizado,
a qual relaciona-se a cautela com que a curva de erros é percorrida. Para um dado estimulo

k, no passo de treinamento n:
AW, = neg(n)x;(n) (4.17)

Aw(n) - valor de ajuste a ser acrescido ao peso wjj;
7 - taxa de aprendizado;
e(n) - valor do erro;

xj(n) - valor do estimulo.

O valor atualizado do peso sera dado pela expressao:

W(n+1) =W(n)+ AWy,(n) (4.18)

Portanto, podemos utilizar a Regra Delta para corrigir os valores dos pesos, minimizando

a funcao de erro e, também conhecida como ” funcao de custo”:

e(n) = =e*(n) (4.19)

Onde:

e(n) - erro da rede no passo n do treinamento;

g(n) - valor da fungao de custo no passo n do treinamento.

4.3.8 Redes Neurais: Pontos Fortes e Limitagoes

Conforme Simées e Shaw(1999), as redes neurais oferecem caracteristicas inteligentes
muito interessantes, tais como: aprendizagem, adaptacgao, tolerancia a falhas e generaliza-
¢ao. Assim, o ponto forte de aplicagao de redes neurais estd no reconhecimento de padroes,
reconhecimento de caracteres e formas, estimacao de fungoes nao lineares, previsoes finan-
ceiras, e controle de processsos. O controle de processos também pode ser considerado uma

tarefa de reconhecimento de padroes quando a rede neural puder reconstruir modelos de
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conjuntos de dados. Na auséncia de modelos matematicos de processos, as redes neurais
podem utilizar um historico de dados para se construir modelos preditivos. Depois de
treinada, a rede neural pode se tornar um equipamento eletronico equivalente, ou seja,
um modelo que pode entao predizer as reagoes do processo as novas condigoes. Entretanto

as redes neurais tém certas limitacoes que devem ser consideradas:

e Nao é possivel tracar a maneira pela qual uma rede neural chegou a uma determinada

solucao.

e E impossivel se interpretar as causas de um comportamento particular, uma vez que
nao se pode olhar para o sentido dos pesos e conexoes de uma rede neural; além de
ser impossivel alterar manualmente a estrutura de uma rede neural para se obter o

resultado desejado.

e A maioria dos métodos de treinamento nao sao completamente compreendidos, pois
alem de depender de um enfoque de tentativa de erro, ha poucas regras de projeto
a serem seguidas. Por exemplo, a definicao do niimero de neurdnios, ou o estabelec-
imento de uma determinada faixa de convergéncia depende de experimentacao com

os dados.
e O tempo de treinamento nao é previsivel, podendo em alguns casos ser muito longo.

e O tempo de execucao depende do nimero de conexoes, sendo aproximadamente
proporcional ao quadrado do ntimero de neuronios utilizados, onde a introducgao de

alguns nds a mais na rede pode aumentar consideravelmente o tempo de execucao.

4.4 A Estatistica do Processo de Aprendizagem

Nesta segao, retrata-se os aspectos estatisticos de aprendizagem. Segundo (Haikin, 2001),
neste processo o interesse nao esta somente na evolucao do vetor de pesos w enquanto a
rede neural passa por um algoritmo de aprendizagem, e sim no desvio entre uma funcao
alvo f(x) e a fungao real F(x,w) realizada pela rede neural, sendo que o vetor x repre-
senta o sinal de entrada e o desvio é expresso em termos estatisticos. Lembre-se, que uma
rede neural é meramente uma forma pela qual um conjunto de medidas que caracteri-

zam determinado fenoméno pode ser explicado, denominado de conhecimento empirico e
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este fenomeno fisico ou ambiente de interesse pode ser codificado através de treinamento,
um fendomeno estocastico descrito por um vetor aleatério X formado por um conjunto
de variaveis independentes, e um escalar D na qual caracteriza uma variavel dependente,
onde o vetor aleatorio X pode apresentar os mais diversos significados fisicos particulares,
diferentes entre si.

Nesta situacao adota-se que a variavel dependente D é do tipo escalar e que foi for-
mulada simplesmente para facilitar a exposi¢ao, sem ocasionar perda de generalidade.
Portanto, caso se adote um vetor aleatério constituido de N realizagoes, uma amostra de

treinamento pode ser representada da seguinte forma:

7= (z;.d)Y, (4.20)

onde;
(z;)), representacio do vetor aletério X com N realizacoes;
(d;)XY., conjunto correspondente de realizacoes do escalar aleatério D.
Observe que normalmente nao se conhece a relacao funcional exata entre X e D, por este

fato normalmente, é utilizado o seguinte modelo estatistico proposto por (White, 1989);

D=f(X)+e (4.21)

com;
f(.) é uma funcdo deterministica do seu argumento vetorial;
€ ¢ um erro de expectativa aleatério que representa a nossa falta de conhecimento sobre
a dependencia de D e X.

O modelo estatistico descrito por White representado na fungao (4.21) é denominado
como um modelo regressivo com o erro € caracterizado como variavel aleatéria com média

zero e probabilidade de ocorréncia positiva, cuja representacao é mostrada na Fig. 4.15.

——> F) d

&

Figura 4.15 Modelo Matemdtico Regressivo
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4.4.1 O Erro de Expectativa (¢)

O valor médio do erro de expectativa (€), dada qualquer realizagdo x, é zero, isto é,

E=[e/a] = 0 (4.22)

onde E ¢é o operador estatistico do valor esperado (esperanga matemaética). Deste modo,
podemos afirmar que a funcao de regressao f (X ) é a média condicional da saida do modelo
D, dado que a entrada X=x, que segue diretamente da equacao (4.21), considerando a

esperanca F na equacao (4.22) assim;

f(x) = E[Dlx] (4.23)

E muito importante observar que o erro de expectativa (€) nao é correlacionado com a

fungao de regressao f (X), isto é;

Elef (X)] = 0 (4.24)

O modelo regressivo da Fig. 4.15 é uma descricao "matemética’de um ambiente es-
tocéstico. O seu propodsito € utilizar o vetor X para explicar ou prever a variavel depen-

dente D. A Figura (4.16) é o modelo "fisico” correspondente do ambiente.

Figura 4.16 Modelo Fisico de Rede Neural

O propdsito deste segundo modelo é baseado em uma rede neural, e tem por carac-
teristica codificar o conhecimento empirico, representado pela amostra de treinamento &

em um conjunto correspondente de vetores de pesos sinapticos, w, como mostrado por:

T — W (4.25)
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Na verdade, a rede neural fornece uma ”aproximacao”para o modelo regressivo da
(Fig. 4.16). Suponha que a resposta real da rede neural, produzida em resposta ao vetor

de entrada x, seja representada pela variavel aleatéria do tipo;

Y = F(X,uw) (4.26)

onde, F(.,w) é a fungao de entrada-saida realizada pela rede neural &. Observa-se
que préviamente conhecidos os dados de treinamento o vetor de peso w é obtido pela

minimizagao da funcao de custo dado por;

E(w) =5 (di = Flay, w))* (4.27)

i=1
onde 1/2 é um fator de consisténcia,

¢(w) é a diferenga quadrética entre a resposta desejada d e a resposta real y da rede

neural, calculada como a média sobre todo o conjunto de dados de treinamento . Observe

que caso adote-se um operador média Fy tomado sobre todo o conjunto de treinamento

& é representado por z e d, onde os pares formados (x,d) caracterizam uma amostra

de treinamento de . Por outro lado, o operador estatistico do valor esperado E atua
sobre todo o algoritmo de varidveis aleatérias X e D, incluindo desta forma & como um
subconjunto.

Considerando-se a transformagao descrita pela Eq. (4.27), podemos usar alternativa-

mente F(x, w) e F(x,3)e assim rescrever:

€(w) = 3 Bs(d — F(z, 3) (4.25)

Adicionando e subtraindo fx) ao argumento (d - F(x,3) e entao utilizando a Eq. (4.28),

podemos escrever;
d—F(z, ) =(d— f(z) + (f(z) - F(z, I) =€+ (f(z) - F(z, ) (4.29)

Observe que esta expressao pode ser reescrita quando substituida na Eq. (4.28) e entao

expandindo os termos, pode- se reformular a fungao de custo £(w)na forma equivalente;

§(w) = Esf(x) = F(2,9)°] + Esle(f(z) — F(z,9))] (4.30)
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Observe, entretanto, que o dltimo termo do valor esperado no lado direito da Eq. (4.30)

¢ zero por duas razoes:

e O erro de expectativa é nao-correlacionado com a func¢ao de regressao f(x) devido

a Eq.(4.40), interpretada em termos do operador Eg.

e O erro de expectativa € é relativo ao modelo de regressao da Fig.(4.19), enquanto que
a funcdo aproximativa F(z, w) é relativa ao modelo de rede neural da Fig. (4.20).

Conseqiientemente, a Eq. (4.49) se reduz a:

Eq[f(x) — F(z,3) (4.31)

O primeiro termo no lado direito da Eq. (4.31) é a variancia do erro de expectativa (do
modelo regressivo) €, calculado sobre o conjunto de treinamento . Este termo representa
o erro intrinseco,porque ele é independente do vetor de pesos w. Ele pode ser ignorado,
na medida em que seja considerada a minimizagao da funcao de custo (w) em relagao a
w. Assim, o valor particular do vetor de pesos w* que minimiza a fungao de custo &(w)
também irda minimizar a média de ” ensemble” da distancia quadratica entre a funcao de
regressao fx) e a fungao aproximativa F(x, w). Em outras palavras, a medida natural

da eficiéncia de F(x, w) em prever a resposta desejada d é definida por:

Linea = (f(2), F(z,w)) = Es[(f(z) — F(x,3))’] (4.32)
4.4.2 Verificagao dos Termos ”Bias” e Variancia

Fazendo uso da Eq.(4.32), pode-se redefinar a distancia quadratica entre f(x) e F(z,w)

CcOo1mo:

Linea = (f(2), F(z,w)) = Es[(E[D|X = 2] - F(,9))?] (4.33)

Esta expressao pode também ser vista como o valor médio do erro estimativo entre a
funcao de regressao f(x)=E[D—X=x] e a fun¢ao aproximativa F(x,w), calculada sobre toda

a amostra de treinamento . Observa-se que a média condicional E[D—X=x| apresenta
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um valor esperado constante em relacao a todo o conjunto de dados de treinamento <.

Devido este fator pode-se constatar que:

E[D|X = 2] — F(z,3) = (E[D|X = 1] — ES[F(,9)]) + (Es[F(z,3)] — F(z, 3))4.34)

onde simplesmente adicionamos e subtraimos a média Eg[F(z,S)]. A Equagao (4.34)

pode ser reformulada como soma de dois termos:

Linea = (f(2), F(2,9)) = B*(w) + V(w) (4.35)

onde B(w) e V(w) sdo, definidos da seguinte forma:

B(w) = Es[F(z,9)] — E[D|X = 1] (4.36)

sendo:
B(w) o termo representativo do ”bias”do valor médio da func¢do aproximativa F'(x, <),
medido em rela¢ao a fungao de regressao f(x)=E[D—X=x]. O fator mais importante
referente a este termo é que o mesmo representa a incapaciadade da rede neural definida
pela func¢ao F(z,w) de aproximar com precisao a funcao de regressao f(x)=E[D—X=z|.

Portanto, pode-se analizar o bias B(w) como um erro aproximativo.

V(w) = Es[(F(,9) — Es[F(x,9)))% (4.37)

V(w) ¢ o termo representativo da variancia da funcao aproximativa F(z, w), medida
sobre toda a amostra de treinamento &. Este referido termo representa a nao-adequacao
da informacao contida na amostra de treinamento & acerca da fungao de regressao f(x).

Pode-se ,portanto, avaliar a variancia V(w) como a manifestagdo de um erro estimativo.
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4.5 Algoritmo de Levenberg Marquardt - LMA

Algoritmo Levenberg Marquardt (LM) se basea no método dos minimos quadrados para
ajustar fungoes com comportamento nao linear, procurando encontrar o melhor ajusta-
mento para um conjunto de informagoes na busca de minimizar a soma dos quadrados
das diferengas entre a curva ajustada, tais diferenca sao caracterizadas de residuos. O LM
¢ uma interpolacao entre o Algoritmo de Gauss-Newton (GN) e o método do Gradiente
Descendente, o LM ¢é mais eficiente na maioria dos casos por atingir com maior rapidez
a convergeéncia (objetivo). Para um conjunto de dados cujas as variaveis dependentes e
independentes (x;,y;), onde o objetivo é otimizar o parametro 3 da funcao f(z,(3), de

forma que seus residuos (erros), e(w) sejam minimos.

m

elw) = Sl — )P (1.39)

=1

E com base em funcao dos pesos, podemos reescreve-la da seguinte forma:

m

EW) =3 _[(fW".58)) -y, (4.39)
i=1
e com a utilizagao da matriz J jacobiana da funcao fem [, cuja matriz é dada por:
ve(w)
J = 4.40
lgw Y ( )

utilizada para se obter a aproximacao da matriz H hessiana :

V2ER(W)
H=——"""-+- 4.41
Observe que agora para a atualizacdo de uma camada de pesos Wy, na rede:
Wii1 = Wi + ks (442)
com:
Suwk = —H " .pg (4.43)
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onde, p € definido como:

Py = 2J7 (w). E(w) (4.44)

E com as respectivas atualizacoes dos pesos no processo de retropropagacao da rede,

tem-se:
Wigr = Wi — [J5 (w).J(w) + ML T (w). E(w) (4.45)

sendo JT o jacobiano de p(k), gerada a partir da primeira derivada de pg), I a matriz

identidade e A é a constante do método de Levenberg-Marquardt. Ou ainda:

piy =~ -pov)- [Tk Jo + A7) (4.46)
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4.6 Normalizagao dos Dados de Entrada

Segundo Palit e Popovic (2005), o processo de normalizagao de dados é um processo
de preparacao final dos dados antes que os mesmos sejam apresentados ao processo de
treinamento da rede neural. Ele inclui a normalizacao dos dados processados e de seus
intervalos naturais, a fim de que, os dados estejam normalizados de forma adequada a
satisfazer as exigéncias da camada de entrada da rede e sao adaptados a nao linearidade

dos neuronios, de modo que seus resultados nao devam ultrapassar o limite de saturacao.

4.6.1 Normalizacao por Minimo e Maximo

A normalizacao obtida por minimo e maximo sao de grande utilidade para normalizar
dados de um forma nao linear, utilizando a funcao tangente hiperbdlica descrita no espago
(-1,1) ou no caso da fungao Tansig descrita no espaco (0,1). Na prética, a normalizac¢ao

mais simples é dada por:

s
‘/L‘m(liﬂ
E a normalizacao linear, se da da seguinte forma:
Ty — Tmin
Ty = ————— (4.48)
Tmaz — Tmin

4.6.2 Normalizagao por Desvio Padrao

Widrow (1962), demostrou que se os padroes de treino apresentarem as caracteristica
baseadas em uma distribuicao normal padrao, ou seja, apresentarem média zero e variancia

unitéria xj, ~ N(0, 1). Portanto, cada entrada zj ¢ transformada em zj, por:

T — T

(4.49)

/
{L‘k. -
O-$

onde T e o representam respectivamente o valor médio das entradas xp e o desvio

padrao associado ; e k é o indice de padrao.
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W1 W1
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Vi=Vp W» Vi< V2 W2
Figura 4.17 Efeito da normalizagao dos dados de entrada

Através da Figura 4.17, nota-se que quando as varidveis sao v; = vq, existe uma
constancia na direcao do gradiente, enquanto que, para um comportamento v, # vs,
esta direcao é alterada em cada passo.

Estas normalizacoes sao as mais freqientemente utilizadas. Além da utilizacao da nor-
malizacao linear e logaritmica para um melhor dimensionamento dos sinais de entrada
da rede, outros tipos de normalizagao sao utilizadas para moderar possiveis problemas de
nao linearidade durante a fase de treinamento, sao elas: transformacoes logaritmaicas
utilizadas para comprimir as regioes onde sao observadas grandes variagoes nos valores
observados, e tranformacgoes exponenciais, a qual pode ampliar a escala na regiao de
pequenos valores observados, etc. No entanto, existe falhas a serem encontradas neste pro-
cesso, p.e, pode-se na preparacao destes dados se ter uma eventual perda de informagoes

nos novos dados adquiridos.

4.7 Desenvolvimento e Aplicacoes de Redes Neurais

Para Kovécs (1998), quando se utiliza redes neurais no estudo dos mais variados tipos
de problemas, deve-se sempre seguir alguns passos para o desenvolvimento de aplicagoes

dessas redes.

e Coleta de Dados

Separacao em Conjuntos

Configuracao de Rede

Treinamento

Teste

Integracao
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1. Coleta de Dados e Separacao em Conjuntos

Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o problema em si, para haver uma
minimizacao de ambiguidades e erros nos dados. Outro fator muitissimo importante
é que os dados coletados devem apresentar de forma bastante significativa e cobrir
amplamente o dominio do problema; nao devendo cobrir somente as operagoes nor-
mais ou rotineiras, mas também as excecoes e as condigoes nos limites do dominio

do problema.

Normalmente, os dados coletados sao separados em duas cotegorias : Dados de
Treinamento, que serao utilizados para o treinamento da rede e Dados de Teste,
os quais serao utilizados para verificar a robustez sob a condigao real de utilizagao
da rede. Além do mais, pode-se usar também uma subdivisao do conjunto de treina-
mento, criando um conjunto de validagao. Este, sera utilizado para verificar a eficiéncia
da rede quanto a sua capacidade de generalizacao durante o treinamento, podendo

ser empregado como critério de parada do treinamento.

Apéds a ocorréncia do treinamento desses conjuntos, eles geralmente sao dispostos
em ordem de forma aleatéria para prevencao de tendéncias associadas a ordem de
apresentacao dos dados. Em muitas situagoes pode ser necessario pré-processar estes
dados, através de normalizagoes, escalonamento e conversoes de formato para torna-

los mais apropriados a sua utilizacao na rede.

2. Configuracao de Rede

Este passo é caracterizado pela definicao da configuragao da rede, encontra-se

dividido em trés etapas:

e Selecao do paradigma neural apropriado a aplicagao
e Determinacao da topologia da rede a ser utilizada, assim como, o nimero de

camadas, o numero de unidades em cada camada, etc.

e Determinacao de parametros do algoritmo de treinamento e funcoes de ativacao.
Esta etapa apresenta um grande impacto na eficdcia do sistema resultante. Além
dessas etapas nao se deve deixar de resaltar que as defini¢oes de configuracao
de redes neurais exige muito da capacidade e experiéncias anteriores dos seus

implementadores.
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3. Treinamento

Apo6s a escolha do algoritmo de treinamento, deve-se ajustar os pesos das conexoes.
Observa-se que, nesta etapa é muito importante considerar alguns aspectos tais como:
a tnictalizacao da rede, o modo adotado para o treinamento e o tempo
de treinamento. Esta etapa é considerada uma das mais importantes, pois uma ex-
celente escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode ocasionar uma expressiva
diminuicao do tempo de treinamento. Esses pesos iniciais apresentam-se na forma
de uma distribuicao uniforme, ou seja, os mesmos tem caracteristicas de ntimeros
aleatérios uniformemente distribuidos. Quando refere-se ao modo de treinamento
o mais adotado é o modo padrao, pois este apresenta um menor armazenamento
de dados, além de apresentar menos problemas de minimos locais, motivado pela

utilizagao de processos estocasticos.
O outro método utilizado é o de Batch, que também apresenta uma grande

eficiéncia das estimativas do vetor gradiente, tornando o treinamento mais estavel.
A escolha do modo a ser utilizado dependerd em muito do problema que esta se
tratando. O treinamento deve ser interompido sempre que a rede encontrar-se com
uma boa capacidade de generalizagao e quando a taxa de erro for bastante pequena,
encontrando assim, um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade de
generalizagao maxima.
4. Teste ou Validagao
Nesta tarefa o pesquisador fara testes para verificacao da confiabilidade e ade-
quacao da rede aos dados que foram anteriormente utilizados, verificando assim, a
capacidade da rede trabalhar em situacoes reais do proprio problema que esta sendo
verificado. Alguns outros testes podem ser adotados para a verificacao da existéncia
de valores muitos pequenos, visto que, caso estes valores existam, as conexoes asso-
ciadas podem ser consideradas insignificantes e assim ser eliminadas (prunning), e
por outro lado, caso haja, valores muito grandes que os demais ¢ um indicativo de
que houve um owver-traning da rede. No entanto, é importante ressaltar que testes
utilizados em modelos lineares, como por exemplo, em modelos de Box e Jenkins,
onde utiliza-se testes de Ljung-Box-Pierce para validacao e escolha do melhor modelo

entre os ajustados, o mesmo nao é valido quando se trata de modelos nao lineares
(LIMAO, 1999).
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5. Integracao

J& com a rede treinada e avaliada, pode-se integré-la em um sistema do ambiente
operacional da aplicacao para melhor facilidade de aquisicoes de dados. Esta inte-
gracao deve, de preferéncia, ser aplicada em sistemas que apresentem facilidade de
utilizagao, nao esquecendo de realizar um processo de treinamento dos usudrios para

que assim, haja um sucesso imediato do processo.

Uma estrutura significativa de redes neurais apresenta uma enorme capacidade de
adaptacao e aprendizagem. Esta capacidade de adaptacgao e aprendizagem pelo am-
biente significa que modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e
situagoes nao totalmente definidas, ou seja, caso seja apresentado a determinada
rede entradas que ainda nao lhe foram apresentadas, ela tem a capacidade de gener-
alizar com os dados existentes. As Redes Neurais apresentam uma grande capacidade
de aproximar qualquer funcao continua do tipo nao linear de um grau de corregao

desejado.

4.8 Redes Neurais em Sistemas de Controle

Segundo Kovaks (2002), os sistemas de controle sdo baseados em estruturas fisicas
claramente definidas, e por isso, constituem uma area que permite uma aplicacao eficiente
das técnicas de redes neurais. Os sistemas de controle podem ser distinguidos em duas
categorias distintas: os ststemas de controle dindamicos e os sistemas de controle
de processos que, embora exista uma relacao entre ambos, podem ser aplicados em

classes diferentes de problemas e com abordagens préprias.

Os sistemas de controle dinamicos sempre envolvem o controle de uma planta cujas
variaveis evoluem de acordo com um sistema de equagoes diferenciais especificadas pelas
leis fisicas que as governam. Os objetivos do controle dinamico neste caso, é disciplinar a
evolucao destas variaveis, conforme critérios previamente descritos, ou seja, propor esta-

bilizagao ou, até mesmo, impor trajetéria de referéncia que expliquem o mesmo.
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4.8.1 Sistemas de Controle Dinamicos

Com estudos no decorrer dos ultimos anos, os sistemas de controle dinamicos, particu-
larmente os que envolvem modelos lineares, estao sendo aplicados em varios conjuntos de

problemas, assim como, as suas respectivas analises, (KOVACS, 2002).

entrada .
saida

V(D) Planta v

H(v,t)

- +

e(t) < >
Controlador
Yret (t) I -

referéncia

Figura 4.18 Esquema de um sistema de controle dinamico

A representacao do sistema de controle dinamico, descrita na Figura 4.18, é definida da

seguinte forma:

e u(t) — caracteriza a excitacao, ou entrada do sistema, a qual é composta pelos sinais

recebidos pela planta;

e y(t) — caracteriza a saida, caracterizada pela resposta, ou projecao que serve de

base para a comparagao com a trajetéria de referéncia;

e ¢(t) — é o erro produzido pelo afastamento da saida em relagdo a trajetéria de
referéncia. Este se caracteriza por definir como uma importante medida utilizada
pelo controlador para determinar uma acao de controle o mais eficiente possivel que,
ao ser aplicada a entrada da planta, produza um menor erro possivel, ou até mesmo

o elimine.

e H(v,t) — operador ou funcao de transferéncia da planta, responsével por sintetizar

a relacao entre a entrada e a saida.

Observa-se que, uma vez especificado o objetivo de controle e caracterizada a dinamica
da planta, considerando-a na forma de equagoes diferenciais ou fungoes de tranferéncias,

é necessario determinar um controlador que atenda as especificacoes prévias definidas.
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E muito importante observar que a dinamica de um determinado sistema pode ser
descrita por um sistema multivariavel de equacoes diferenciais lineares de parametros
fixos, e para um outro sistema pode ser descrito por fungao de tranferéncia linear variante
no tempo. Consequentemente, as abordagem adotadas para o projeto de controladores em

ambos os casos sao completamente diferentes.

4.8.2 Identificagao de Sistemas Dinamicos

Levando em consideracao uma planta de tempo discreto que apresente como entrada
e saida as seguintes sequéncias u(k) e y(k) com dinamica desconhecida. E, assumindo
como primeiro passo a definigdo de uma classe parametrizada P(W)de modelos de identi-
ficacao e, dentro desta classe mediante algum algoritmo apropriado, procurar identificar a

parametrizacao que de forma mais adequada represente a dinamica da planta (Fig 4.19).

y(K)
> Planta
u(k) * e(k)
—>
Modelo de
» identificag&o
W
¥ (k)

/

Figura 4.19 Identificagcao de um sistema dinamico

A medida de adequacao que melhor ajuste o sistema é definida através da minimiza-
cao de erro e(k) de reconstrucao da saida, também utilizado para reajustar os parametros

do modelo de identificagao.

ly(k) = gkl = [ly(k) — POW: (k)| < e (4.50)

para k > K e para todo u(k) € U.
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4.8.3 Retropropagacao Dinadmica ( Dynamic Back Propagation )

Como ja anteriormente definido na equacao 4.21, em que o algoritmo de retropropagagao
estdtica, cujo resultado de um método do gradiente para minimizar uma funcao de erro
quadratico pelo qual um parametro arbitrario w é ajustado, apresenta a seguinte carac-

teristica.

W(K +1) = W(k) — ngrad(E(W(k))) (4.51)

onde k é o indice dos exemplos da tabela de treinamento.
A partir de entao, considera-se um modelo de identificacdo nao linear parametrizado

por W = [wy, wa, ..., wy,]:

2(K +1) = ¢(x(k)), u(k), W) (4.52)

onde o erro quadratico E(W) é definido como:

EW) = [ly(k) = g(k)|| (4.53)
e como gradiente do erro E(W) em relacionado ao paramentro w;, implica em:

W) oy — 5060 225 20, (0).51a() (1454

(511)2‘
4.8.4 Sistemas de Controle de Processos

Com utilizacao nas mais variadas especialidades, entre elas a Engenharia Elétrica,
Engenharia Mecanica, Biomedicina, Engenharia de Trafégo, os sistemas de controle de
processos em qualquer situagao apresentam funcgoes essenciais voltadas ao processo em
si: a temporizagao, o sequenciamento, a sincronizacao e o intertravamento de eventos.
E os voltados especialmente ao operador: monitoracao, supervisao, deteccao de falhas e

processamento de alarme.
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Diagnéstico de falhas na operagao de sistemas pode ser reduzido a um problema de
deteccao de padroes, no caso padroes anomalos, e ja se sabe que as redes neurais sao

eficientes detetores de padrées (KOVACS, 2002).

Modos de
falhas

Y1
[ Tabela de
Modelo de
simulagéo U2 treinamento
[
_ L
v —{u‘ ) Y|}\:1
N(W)

Figura 4.20 Treinamento de uma rede neural para diagnostico de falhas

4.8.5 Analise de Dados

Embora na funcao objetivo do modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA) tenha sido
adotado a funcao de minimizacao do erro quadratico médio, o desempenho dos mode-
los de previsao serd avaliado através de um conjunto maior de indicadores estatisticos.
Assim, além do erro quadratico médio (EQM ), serao calculados e analisados o erro abso-
luto médio (EAM), erro relativo percentual médio (ERPM) o erro relativo percentual
méximo (ERPmax). Todos estes testes de avaliacao dos erros para projegoes futuras sao

descritos abaixo:

n

1 .
EQM = — > (v =) (4.55)
j=1
1 < .
EAM = = " |y; — 3] (4.56)
n =
1 n —"y
ErpM =203 195 = sl (4.57)
n — yj
j=1
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ERPmax = max - 100\u| (4.58)
J

onde: n = 1,.....,N, com N o nimero de padroes analisados; ¥; = sao caracterizados
como os valores reais observados; 7; sao caracterizados como os valores previstos, ou seja,

valores obtidos apds modelagem, também conhecidos como previsoes, ver Figura (4.21).

4.8.6 Previsoes com Redes Neurais

Devido a grande complexidade dinamica de determinados processos ou eventos nao
lineares no decorrer de um intervalo de tempo t, torna-se muito dificil a obtencao de
previsoes com grau de confiabilidade significativos. Com isso, em determinadas situacoes,
os modelos baseados em inferéncia estatistica nao sao adequados para este fim.

A
v

Figura 4.21 Valores Previstos

y(tl)a y(tj)7 seey y(tz> - y(tk‘-i-l) (459)
y(t:), y(tiv1), -, y(te) — y(tkr1) — wm passo a frente. (4.60)
y(ti), y(t;), ..., y(t.) = y(tysn) — Kk passo a frente. (4.61)

Portanto, nestes casos, modelos baseados em redes neurais suprem estas necessidades
com excelentes resultados. Como um exemplo de processo que apresenta esta caracteristica
pode-se citar, o mercado financeiro onde a movimentagao das acoes por apresentar algumas

relacoes nao lineares, nao é possivel modelar utilizando modelos estruturais, regressao e

ARIMA.
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Capitulo 5

Analise de Dados

5.1 Processo de filtracao dos cristais de hidrato

Para a producao de alumina, a bauxita apds minerada ¢é transportada para a fabrica
onde sofre a intervencao das principais fases do processo de sua obtencao: a moagem,
digestao, filtracao/evaporacao, precipitacao e calcinagao.

A bauxita ap6s moida com solucao cdustica e cal em moinhos conjugados, forma uma
polpa de cristais de hidrato. A polpa em solucao pré-aquecida de soda caustica é trans-
ferida aos digestores, onde é realizado a primeira separagao de impurezas como o Ferro
e o Silica pois, estes sao fatores que sao prejudiciais a qualidade final do aluminio. A
partir de entao, o hidrato de alumina é dissolvido, formando o licor de aluminato de sédio
e outras impurezas. A solucao que contém o aluminato de sédio e os residuos de bauxita
em suspensao ¢ transferida aos espessadores, onde, com auxilio de agentes floculantes,
os residuos sao separados por sedimentacao, formando uma lama densa, a “lama ver-
melha”, que é lavada e filtrada para recuperar o residual de soda, sendo transferida com

baixo teor de umidade para o depdsito de rejeitos, (http://www.serteq.com.br/) Fig.(5.1).

Condensado (X1)

Vapor (X2)

. ROtaGa0 do Tambor (X3)

Resposta (Y): Polpa de Hidrato Lavada
Caracteritica da Qualidade
- Baixa umidade (Y1)

- Baixo percentual de soda na polpa de
Polpade Hidrato hidrato (Y2)

Figura 5.1 Processo de lavagem e filtragao da polpa de hidrato
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A polpa de cristais de hidrato é bombeada dos tanques de precipitagao para filtros
rotativos de discos ou de tambor horizontal, cuja finalidade é a méaxima remocao da

umidade e dos residuos de soda presentes na torta filtrada.

No processo é utilizado condensado, cuja finalidade é lavar a torta formada sobre
o tambor removendo residuos de soda cdaustica, e apds esta lavagem com a ajuda de
calcinadores, movidos a queima de oléo BTF (Baixo Teor de Fluidez). O 6leo BTF
tem como funcao produzir calor e é utilizado em equipamentos destinados a geracao
de energia térmica. Os calcinadores trabalham em temperaturas equivalentes a 600 e 700
graus centigrados. E aplicado um vapor que tem como finalidade a aceleragao da secagem
da torta, removendo assim os vestigios da 4gua nao combinada (livre) molecularmente com
a alumina. Deste modo ¢é obtido o primeiro produto do processo de producao de aluminio:
A alumina com caracteristicas de um pé branco e refinado de consisténcia semelhante

ao agicar, (SANTOS, 2007 e http://www.abralatas.org.br).

Os altos numeros de ocorréncias de queimadas e a utilizacao pela industria de pro-
dutos derivados de petrdleo como conbustivel, entre eles o 6leo BTF, sao os grandes
responsaveis pelos elevados indices de emissoes de gases na atmosfera contribuindo com
o aumento do efeito estufa e ocorréncia de chuvas acidas. Pois com a combustao do 6leo
BTF, devido a alta concentracao de enxofre em sua composicao, sao liberados na atmos-
fera diéxidos de enxofre (SO,) e ionizado na atmosfera forma o ( SO;?). Portanto, na
atmosfera estes didéxidos reagem com as goticulas de agua em suspensao resultando em
H,S50y, acido sulfurico, provocando por conseqiiéncia chuva acida, (www.sbrt.ibict.br).
DEste modo, a queima excessiva de 6leo BTF, representa uma ameaca ao meio ambiente

e consequentemente a saude da populacao.
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Figura 5.3 Emissoes de Gases por
Figura 5.2 Emissoes de Gases por Industrias — Queimadas

Responsdveis pela emissoes no perfodo de 1971 e 2004, de cerca de 36% do principal
gas causador do efeito estufa o C'O,, as industrias mundiais dentre elas a de producao
e beneficiamento de aluminio, apresentou um aumento de 61% no consumo de energia,
principalmente em alguns paises emergentes importantes, o que aumenta ainda mais a

quantidade de CO, langada a atmosfera, (http://noticias.terra.com.br/).

5.1.1 Filtros de discos rotativos

Um fator de grande importancia na cadeia produtiva do aluminio é a energia elétrica
onde somente no Brasil, segundo Dr. Célio Berman 50% de toda energia produzida é con-
sumida por industrias, sendo que 30% se restringe a seis setores: Cimento, Aco, Aluminio,
Ferro-Ligas, Petroquimica e Papel e Celulose. Onde 8% particularmente é consumida
na industria de produgao de aluminio em movimentacao de filtros rotativos, fornos etc.
(www.socioambiental.org)

Os filtros de discos rotativos (Fig 5.4), pertencem ao grupo com alimentagao lateral e
ja estao disponiveis ha muitos anos. Sao usados geralmente em aplicacoes resistentes tais
como enxugamento do taconito do minério de ferro, da hematita, do hidrato de carvao, de
aluminio, do concentrado de cobre, dos concentrados da flutuacao de pirita e de outros
processos de beneficiamento. Pode-se destacar que uma das maiores finalidades dos filtros

rotativos no processo ¢ a de filtracao de impurezas e selecao de materias.
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Figura 5.4 Filtro de disco rotativo Figura 5.5 Substituicao do Tecido Filtrante

5.1.2 Critérios de Eventuais Paradas no Processo

No decorrer da filtragao da polpa de cristais de hidrato, alguns fatores contribuem
para a ocorréncia de eventuais e indispensaveis interrupgoes no processo. Estes fatores
influenciam diretamente na qualidade do produto e conseqiiéntemente na nao otimizacao
dos resultados. Dentre estes fatores, destaca-se a substituicao do tecido filtrante (Fig
5.5) dos filtros rotativos. Esta substituicdo é realizada a cada 1.500h de trabalho, ¢ a
finalidade é evitar a nao eficiéncia do enxugamento da polpa e a nao retencao correta
das impurezas. Para uma eficiente lavagem da polpa é necessario a realizacao da limpeza

cdustica, intervencao necessaria a cada 200 horas ininteruptas do processo.

5.1.3 Eficiéncia do Processo

Para a maxima eficiéncia no processo de lavagem e secagem da polpa de cristais de
hidrato é extremamente necessario que as variaveis vapor e condensado, sejam combinadas
e controladas com a rotacao do tambor, proporcionando assim, o tempo de residéncia
adequado para que a lavagem e a secagem possam agir na maxima remocao da agua livre

e da soda residual.
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5.2 Analise dos Dados Através de Modelo de Rede Neural

Para o desenvolvimento do ajuste e controle do processo por sistema inteligente de re-
des neurais artificiais, sao utilizadas as informacoes coletadas a cada 8 horas do processo
ininterrupto. No entanto, nao existe as informacgoes ocorridas nos finais de semana e, em
determinadas situacoes as amostras das variaveis foram retiradas em apenas um horério
ou em apenas uma semana de eventuais meses. As varidveis utilizadas foram: Condensado,
rotacao do tambor e vapor. No entanto, essas informacoes de coleta de dados sao con-
sideradas irrelevantes quando se trabalha com modelagens via sistemas de aprendizagem
inteligentes. Pois para o treinamento da rede, as informacgoes devem ser selecionadas de
forma que se torne a mais representativa possivel do evento a ser estudado, dispensando

assim, a ordem de ocorréncia das observacoes em cada variavel.

As amostras sao referentes ao periodo de 12 de julho de 2005 a 22 de junho de
2006, correspondendo um total de 498 informagoes. No entanto, na fase de treinamento e
validagao da rede foram utilizados somente um conjunto de 350 observagoes, das quais 57%
foram para treinamento o correspondente a 200 observagoes e para validacao utilizou-se

o correspondente a 43% dessa amostra o que equivale a 150 observagoes (Fig 5.6).
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Figura 5.6 Comportamentos das Varidveis do processo
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Na busca de uma modelagem de aproximacao, ou seja, de uma modelagem que
caracterize da forma mais significativa possivel o processo estudado, que seja capaz de
acompanhar o padrao gerado, realizou-se varios ensaios de simulacoes utilizando alguns
fatores, como por exemplo: normalizacao dos dados de entrada da rede por Desvio Padrao
e normalizacao no espaco (-1, 1), além de alteracao na estrutura da prépria rede, através
de mudangas nos seguintes parametros: nimero de camadas escondidas de neurdnios,
alteragoes das taxas de aprendizagem e de momento e os tipos de funcgoes de ativagao

para cada camada.

No entanto, apds a realizagao de varios ensaios, foram selecionados trés situagoes, onde
utilizou-se como método de treinamento o algoritimo alternativo ao Backpropagation
padrao porém bastante eficiente, ou seja, uma variagao do algoritmo Backpropagation
com o método Levenberg Marquardt, também conhecido como Levenberg Mar-
quardt Backpropagation. Na escolha deste algoritmo levou-se em consideracao o fato,
do mesmo ser considerado como um dos mais rapidos e eficiente para se obter a con-

vergéncia em treinamento (Hagan e Menhaj, 1994).

5.3 Estruturacao e Treinamento da Rede - 1° Ensaio

Neste primeiro ensaio de simulacao, a fase de treinamento foi realizada em 10.000 in-
teracoes, com as variaveis normalizadas por desvio padrao, ver Funcao 4.39. O parametro
de atualizacao de tela adotado foi de 50 em 50 épocas, com uma taxa de aprendizagem

de 0,07, taxa de momento de 0,8 e um erro final de treinamento equivalente E(W)=0.

Topologia * da Rede:

e 1* Camada: Camada de entrada da rede, representada pelas variaveis independentes

(condensado, rotagao e vapor).

e 2? Camada: Formada por 14 neurdnios com func¢ao de ativagao identidade, signifi-
cando neuronios estaticos e com a saida sendo representada por uma funcao do tipo
Logistica (logsig).

* Na matemdtica, a topologia é a drea em que se estudam os espacos topoldgicos. Em engenharias, estd
associada a disposicao logica de elementos. Em informdtica, topologia de rede ¢ a forma por meio da
qual ela se apresenta fisicamente, ou seja, como os elementos de rede (network nodes) estao dispostos.
Obtido em “http://pt.wikipedia.org/wiki/Topologia”
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e 3* Camada: Formada por 12 neurdnios com func¢ao de ativagao identidade, signifi-
cando neuronios estaticos e com a saida sendo representada por uma funcao do tipo

Logistica (logsig).

e 4* Camada: Camada de saida da rede, formada por apenas dois neuronio, cuja en-
trada apresenta uma fungao de ativacao identidade, com neuronios estaticos e com

as saidas representadas por uma fungao do tipo linear (purelin).

Com esta configuracao de rede foi obtido o respectivo erro de treinamento MSE =

2 x 1072, Figura 5.7.

Evolucdo da Funcdo E(W) =0.0241882, Objetivo é 0O
10 T T T T T
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Figura 5.7 Evolugdo da Fun¢io Erro E(W)
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5.3.1 Simulacao de Treinamento da Variavel Nivel de Umidade- 1° Ensaio

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE ESTIMADA (Preto)
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Figura 5.8 Treinamento da Varidvel Umidade
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Figura 5.9 Erro de Treinamento da Varidvel Umidade

Pode-se observar na Figura 5.8, que o ajuste de treinamento para a variavel nivel de
umidade, obtido através da simulacao do modelo de RNA com apenas duas camadas foi de
razoavel significancia, pois um grande nimero de observagoes nao acompanhou o padrao
do processo. Esta afirmacao pode ser comprovada através das Figura 5.9, gerada a partir

dos erros quadraticos médios de treinamento para a variavel dependente em questao.
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5.3.2 Simulacao de Treinamento da Variavel Nivel de Soda- 1° Ensaio

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE ESTIMADA(Preto)
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Figura 5.10 Treinamento da Varidvel Soda
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Amostra de Treimamento

Figura 5.11 Erro de Treinamento da Varidvel Soda

Pode-se observar através da Figura 5.10, que o ajuste de treinamento para a variavel
nivel de Soda presente na Polpa de cristais de hidrato, semelhante ao treinamento da umi-
dade, também se caracterizou como de razoavel significancia, devido uma grande parte das
observagoes nao ter acompanhado o padrao do processo. Esta afirmacgao pode ser compro-
vada através da Figura 5.11, correspondente aos erros quadraticos médios de treinamento

desta variavel.
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5.3.3 Simulacao de Validacao da Variavel Nivel de Umidade- 1° Ensaio

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(Preto)
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Figura 5.12 Valida¢do da Varidvel Nivel de Umidade
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Figura 5.13 FErro de Validagao da Variavel Nivel de Umidade

Pode-se observar através da Figura 5.12, que quando passou-se para a fase de ajuste
de validacao da varidvel nivel de umidade, para o modelo de RNA com apenas duas
camadas, as respostas obtidas pela rede nao apresentaram respostas significativas. Pode-
se observar uma grande variagao entre os valores reais e os valores gerados pela rede. Para
esta verificagao ¢ suficiente a andlise da Figura 5.13, gerada a partir dos erros quadréticos

médios MSE =5 x 1072 de validacao desta varidvel.
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5.3.4 Simulacao de Validagao da Variavel Nivel de Soda- 1° Ensaio

10

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(preto)
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Figura 5.14 Validagao da Varidvel Nivel de Soda

SAIDA DE VAL. REDE - SAIDA DE VAL. DESEJADA

Erro Quadratico Médio de validacao

Amostra de Soda

Figura 5.15 Erro de Valida¢cao da Varidvel Nivel de Soda

Observa-se através da Figura 5.14, que o mesmo ocorreu quando se validou a variavel
nivel de soda, ou seja, a rede nao conseguiu de forma robusta, acompanhar o padrao
gerado pelo processo. E, através da Figura 5.15, formada pelos erros quadraticos médios
fornecidos pelo processo, verifica-se com mais clareza a grande variabilidade entre o padrao

do processo real e o padrao gerado pela rede neural.
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5.3.5 Simulagao das Validagoes Desnormalizadas- 1° Ensaio

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(preto)
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Figura 5.16 Validacao Desnormalizada da Varidvel Umidade

Para uma melhor visualizacao das abservagoes geradas pela rede em relagao as ob-
sevagoes originais do processo, ver Figuras 5.16 e 5.17, que foram construidas a partir do
processo de desnormalizacao dos resultados. Através destas, pode-se verificar que a rede
proposta neste ensaio nao obteve resultados satisfatérios, ou seja, a mesma nao conseguiu

monitorar de forma desejada o padrao gerador do processo.
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Figura 5.17 Validagdao Desnormalizada Varidvel Soda
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5.4 Estruturacao e Treinamento da Rede - 2° Ensaio

Na busca de melhores resultados, houve a necessidade de num segundo momento ajus-
tar nova rede com duas camadas internas. Porém, para esta nova rede aplicou-se aos dados
uma normalizac¢ao no espaco (-1, 1). Esta escolha se justifica pela defini¢ao da fungao de
ativacao Tangente Hipebodlica (Tansig), definida na Fungao 4.11. Para esta RNA con-
vergir, foi suficiente a utilizacao de apenas 2 camadas de neurdnios, com as seguintes

configuragoes:

Topologia da Rede:

1* Camada: Camada de entrada da rede, representada pelas variaveis independentes

(condensado, rotagao e vapor).

e 2* Camada: Formada por 12 neurdnios com func¢ao de ativagao identidade, signif-
icando neurdnios estaticos e com a saida sendo representada por uma funcao do

tangente hiperbdlica (tansig).

e 3* Camada: Formada por 10 neuronios com funcao de ativagao identidade, signif-
icando neurdnios estaticos e com a saida sendo representada por uma funcao do

tangente hiperbélica (tansig).

e 4* Camada: Camada de saida da rede, formada por apenas dois neuronios, cuja
entrada apresenta uma funcao de ativacao identidade com neuronios estaticos e com

as saidas representadas por duas fungdes do tipo linear (purelin).
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5.4.1 Simulacao de Treinamento da Rede - 2° Ensaio

A fase do treinamento foi realizada em 15.000 interagoes (= épocas), sendo utilizado
um parametro de atualizacao da tela de 50 em 50 épocas. Adotou-se uma taxa de apren-
dizagem de 0,03, taxa de momento de 0,7 e pré determinou-se um erro final de treinamento

equivalente E(W)=10e"*.

Evolucdo da Funcdo E(W) = 0.00806757, Objetivo é 0.0001
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Figura 5.18 Fwvolu¢ao da Fun¢ao Erro E(W)

Com esta configuracao de rede neste ensaio se obteve um erro de treinamento equiv-
alente a MSE = 8 x 1073, ver Figura (5.18), na qual o erro pode ser considerar bastante

eficiente e um tempo de convergéncia significativo.
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5.4.2 Simulacao de Treinamento da Variavel Nivel de Umidade - 2° Ensaio
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Figura 5.19 Treinamento da Varidvel Umidade
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Figura 5.20 Erro de Treinamento da Varidvel Umidade

Pode-se observar através da Figura 5.19, que o ajuste de treinamento para o modelo
de RNA com apenas duas camadas, apresentou boa significancia. Entretanto, algumas
observagoes nao acompanharam o padrao gerado pelo processo. Isto é confirmado através

da Figura, 5.20 dos erros quadraticos médios do treinamento para esta variavel.
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5.4.3 Simulacao de Treinamento da Variavel Nivel de Soda - 2° Ensaio

SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE ESTIMADA(Preto)
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Figura 5.21 Treinamento da Varidvel Soda
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Figura 5.22 Erro de Treinamento da Varidvel Soda

A Figura 5.21, mostra que a simulagao do treinamento para a variavel nivel de soda,
através do modelo de RNA com apenas duas camadas, apresentou boa robustez . No
entanto, ainda se detecta que algumas observagoes nao acompanham o padrao do processo,
isto é confirmado através da Figura 5.22 dos erros quadraticos médios de treinamento para

a variavel em anélise.
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5.4.4 Simulacao de Validagao da Variavel Nivel de Umidade - 2° Ensaio
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Figura 5.23 Validacao da Varidvel Nivel de Umidade
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Figura 5.24 Erro de Validagao da Varidvel Nivel de Umidade

Ao analisar a Figura 5.23, observa-se que o ajuste de validacao para o modelo da
RNA com apenas duas camadas para a variavel niveis de umidade, apresentou signi-
ficativa melhora. No entanto, os resultados obtidos nao acompanharam em maioria o
padrao gerado pelo processo. Isto é confirmado através das Figura 5.24, gerada pelos er-

ros quadraticos médios de treinamento, onde se observou um erro de validacao equivalente

a MSE=7x10"2.
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5.4.5 Simulacao de Validacao da Variavel Nivel de Soda - 2° Ensaio
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Figura 5.25 Valida¢do da Varidvel Nivel de Soda
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Figura 5.26 Erro de Valida¢do da Varidvel Nivel de Soda

Pode-se observar através da Figura 5.25, que o ajuste do modelo de RNA para a

validacao da variavel niveis de soda foi bastante significativo. No entanto, com as mesmas

caracteristicas do ajuste da varidvel niveis de umidade, algumas observacoes nao con-

seguiram acompanhar o padrao do processo. Isto é confirmado através da Figura 5.26,

correspondente aos erros quadraticos médios de validacao para esta varidvel.
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5.4.6 Simulacao das Validagoes Desnormalizadas - 2° Ensaio
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Figura 5.27 Validacao Desnormalizada Variavel Umidade
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Figura 5.28 Validagdao Desnormalizada Varidvel Soda

Para uma melhor visualizacao das absevacoes geradas pela rede em relacao as ob-

sevacoes originais do processo, ver Figuras 5.27 e 5.28, que foram construidas a partir do

processo de desnormalizacao dos resultados.
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5.5 Estruturacao e Treinamento da Rede - 3° Ensaio

Na busca por melhores aproximagoes, num terceiro momento, a rede foi treinada, com
as varidveis de entrada normalizadas no espaco (-1, 1) e, com trés camadas internas de

neuronios, com as seguintes caracteristicas:

Topologia da Rede:

1* Camada: Camada de entrada da rede, representada pelas variaveis independentes

(condensado, rotacao e vapor).

e 2% Camada: Formada por 12 neuronios com funcao de ativacao identidade e com

saida apresentando uma fungao do tipo tangente hiperbdlica (tansig).

e 3* Camada: Formada por 10 neurdnios com funcao de ativacao identidade e com

saida apresentando uma fungao do tipo tangente hiperbélica (tansig).

e 4* Camada: Formada por 8 neuronios com funcao de ativagao identidade e com saida

apresentando uma fungao do tipo tangente hiperbdlica (tansig).

e 5* Camada: Definida como camada de saida da rede, formada por apenas dois
neuronio, cuja a entrada apresenta uma funcao de ativacao identidade e com a de

saidas do tipo linear (purelin).
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5.5.1 Treinamento da Rede - 3° Ensaio

A Figura 5.29, mostra a evolucao da fungdo E(W), que se caracteriza por definir o
valor do Erro Quadratico Médio (EQM ) em cada interacao de ajuste dos parametros do

modelo de rede neural proposto.

Evolugéo da Fungéo E(W) = 0.000943019, Objetivo é O
1
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Figura 5.29 Fvolu¢ao da Func¢ao Erro E(W)

Para esta rede foi estipulado inicialmente um ntumero pré definido de interagcoes,
equivalente a 2000 interacoes.

No entanto, a mesma obteve convergéncia para um erro minimo no treinamento em
apenas 500 interagoes. Os parametros utilizados foram os seguintes: atualizacao da tela
foi adotado de 50 em 50 épocas, taxa de aprendizagem de 0,07 e taxa de momento de 0,8
e pré determinou-se um erro final de treinamento equivalente E(W)=0 (zero). Esta con-
figuracao de rede, proporcionou um erro de treinamento bstante significativo, equivalente

aMSE =9 x 107
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5.5.2 Simulacao de Treinamento da Variavel Umidade - 3° Ensaio
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Figura 5.30 Treinamento da Variavel Umidade
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Figura 5.31 Erro de Treinamento da Varidvel Umidade

Pode-se observar através da Figura 5.30, que o ajuste do modelo de RNA para o

treinamento da variavel niveis de umidade foi bastante significativo, conseguindo acom-

panhar o comportamento do processo na grande maioria das observagao da amostra se-

lecionada. Isto é confirmado através das Figura 5.31, gerada a partir dos erros de treina-

mento cometidos para esta variavel.

PPGME/UFPA
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5.5.3 Simulacao de Treinamento da Variavel Soda - 3° Ensaio
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Figura 5.32 Treinamento da Varidvel Nivel de Soda
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Figura 5.33 Erro de Treinamento da Varidvel Soda

Pode-se observar através da Figura 5.32, que o ajuste de treinamento para o modelo
de RNA conseguiu acompanhar o comportamento do processo na grande maioria das
observacao da amostra da variavel Soda selecionada para treinamento. Isto é confirmado
através da Figura 5.33, gerada a partir dos erros de treinamento fornecidos por esta

varidvel.
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5.5.4 Simulacao de Validagao da Variavel Umidade - 3° Ensaio
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Figura 5.34 Validacao da Varidvel Nivel de Umidade
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Figura 5.35 Validagao da Varidvel Nivel de Soda
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Pode-se observar através das Figuras 5.34 e 5.35 que o ajuste de validacao para o
modelo de RNA proposto quando comparado com as informagoes das variaveis niveis de
umidade e niveis de soda do processo real respectivamente, apresentam um comporta-

mento preciso na grande maioria das observacao da amostra de validagao.
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5.5.5 Simulagao de Validacao da Variavel Soda - 3° Ensaio

SAIDA DE VAL. REDE - SAIDA DE VAL. DESEJADA
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Figura 5.36 Erro de Validagao da Varidvel Nivel de Umidade
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Figura 5.37 Erro de Valida¢ao da Varidvel Nivel de Soda

A afirmagao anterior, é de facil comprovacao ao se analizar as Figuras, 5.36 e 5.37,
correspondentes ao erro de validagao do nivel de umidade e ao erro de validagao do nivel
de soda presente na polpa. Estes graficos apresentam erros bastante significativos em
torno de MSE = 6 x 1073 e conseqiiéntemente, espera-se que esta rede ap6s instalada e
adequada a planta, venha a fornecer excelentes resultados de mapeamento e controle do

Processo.

SILVA, F.L. PPGME/UFPA



5.5 Estruturacao e Treinamento da Rede - 3° Ensaio

99

5.5.6 Simulacao das Validagoes Desnormalizadas - 3° Ensaio
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Figura 5.38 Validacao Desnormalizada Varidvel Umidade
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Figura 5.39 Validagao Desnormalizada Varidvel Soda

Através das andlises graficas, realizadas com auxilio das Figuras 5.38 e 5.39, pode-se

verificar que esta estrutura de rede foi a que melhor conseguiu se aproximar da verdadeira

ocorréncia do processo.
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5.5.7 Sinteses dos Modelos de RNA Ajustados

Com o objetivo de melhor visualizacao e entendimento dos momentos de ajuste do
modelo de rede neural, proposto neste trabalho, na Tabela 5.1 apresentamos todas as con-
figuragoes adotadas nos trés momentos dos ensaios realizados. Pelos dados, fica evidente

os motivos que levaram a escolha da rede estruturada no terceiro momento.

Tabela 5.1 Comparativo para Decisao entre as Trés Redes Neurais Propostas

Ensaio Neuroénios Cam. Inter. 1* Camada 2% Camada 3% Camada Normalizagao Algoritmo MSE-t MSE-v.
1° (14-12-2) 2 logsig logsig Desvio Padrao Trainlm 2x1072 5x10°2
20 (12-10-2) 2 tansig tansig (-1, 1) Trainlm 8x 1073 7x10°2
3° (12-10-8-2) 3 tansig tansig tansig (-1, 1) Trainlm 9x10~% 2x1073

Os sistemas inteligentes de Redes Neurais Artificiais mostram-se bastante eficientes
quando sao utilizadas com o objetivo de monitoramento de processos industriais com-
plexos. Especificamente neste trabalho, onde a preocupacao foi estudar o padrao do pro-
cesso estabelecendo a relacao de influéncia das varidveis de entrada (varidveis indepen-
dentes) nas variaveis de saida (varidveis dependentes), permitindo assim, um melhor con-

trole e compreencao do processo produtivo e, conseqiientemente sua otimizacao.

Portanto, o modelo de RNA descrito no terceiro momento, é o que apresenta melhor
capacidade de acompanhar o padrao do processo de monitoramento da filtracao e secagem
da polpa de cristais de hidrato. Pois apresentou um excelente ajuste no treinamento e
na validagao, mostrando-se bastante eficiente. Assim, considera-se o objetivo especifico
relacionado a esta metodologia de estruturar uma Rede Neural Artificial que reconhecesse
de forma robusta o padrao gerador do processo e que auxilie na avaliacao comparativa

entre as metodologias estudadas, alcangado.
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5.6 Modelagem Multivariada com Funcao de Transferéncia

Sabe-se que qualquer série que descreva algum fenomeno fisico, em geral, pode apre-
sentar pelo menos duas componentes: uma relacionada ao sinal ou informacao desejada
daquele fenomeno e outra relacionada a um ruido que é caracterizado por apresentar os
dados independentes e identicamente distribuidos (iid). Se uma série carrega alguma in-
formacao na metodologia de séries temporais, isso é caracterizado pela presenca de um
padrao nao aleatorio na série. Esse padrao nao aleatorio é, em geral, associado a ocorréncia
de correlagao entre as observagoes da(s) série(s) em tempos diferentes. A determinacao de
quais sao as observacoes que contribuem para a formacao do padrao da série é fornecida
pela funcao de auto-correlacao, auto-correlacao parcial e a correlagao cruzada, no caso
das séries temporais multivariadas. Deste modo, o objetivo da construcao de um modelo
em séries temporais é, em resumo, separar a informacao do ruido, ou seja, capturar a

informagao presente na série.

Para a modelagem multivariada com funcao de tranferéncia, foram utilizadas 200 ob-
servacoes de cada variavel e 53 observacoes foram separadas para a validagao dos mode-
los. Inicialmente para a modelagem foram consideradas as variaveis umidade na torta de
hidrato como resposta, vazao de condensado, vazao de vapor e rotacao do tambor como
variaveis de controle. Em um segundo momento considerou-se as variaveis niveis de soda
caustica como a variavel resposta, vazao de condensado, vazao de vapor e rotacao do

tambor novamente como variaveis de controle.

Os graficos das séries sao apresentados nas Figuras 5.40 a 5.44, onde pode-se obser-
var que todas as séries sao estacionarias e nao hé indicios de sazonalidade, nao sendo
assim, necessario diferenciagoes ou tranformacoes. Entretanto, observa-se uma acentuada

variabilidade relativa presente em todas elas.
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5.6.1 Modelagem para a Variavel Nivel de Umidade
5.6.2 Analise das FAC e FACP

Na tentativa de se ajustar modelos mais significativos para as variaveis explicativas,
diversos modelos A RIMA sao ajustados até que se encontre aquele que se ajuste mais a-
dequadamente aos dados. A escolha dos modelos a serem ajustados sao baseados na analise
das fungédes de auto-correlagao (FAC) e auto-correlagcao parcial (FACP), Fig-
uras 5.45 a 5.50.

lag (k) lag (k)

Figura 5.45 FAC para a Varidve X Figura 5.46 FACP para a Varidve X

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 1" 12 13 14 158 1 2 3 Y 5 B T 8 9 10 1 12 13 1 15

lag (k) lag (K)

Figura 5.47 FAC para a Varidve Xo Figura 5.48 FACP para a Varidve X,
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lag (k) lag (k)

Figura 5.49 FAC para o Varidve Xs Figura 5.50 FACP para a Varidve X3

Pode-se verificar analisando os graficos das Funcoes de Autocorrelacoes e de Auto-
correlagoes Parciais das variaveis de controle que, os intervalos de confianca para os lag’s
ficaram entre +2 desvio padrao. E, para este intervalo observou-se que em todas as séries
ha evidéncias de autocorrelacoes até o lag 2, com as autocorrelagoes parciais descrevendo
seu comportamento como sendides amortecidas, implicando em possiveis modelos com

parametros autorregressivos e médias moveis.

Portanto, as funcao de auto-correlacao e funcao de auto-correlagao parcial das variaveis
de controle conduziram a trés modelos para as varidveis condensado (X1), vazao de vapor

(X2) e rotacao (X3):
e Um modelo auto-regressivo de ordem 2 (AR(2));
e um modelo de médias méveis de ordem 2 (MA(2));

e E um modelo de médias méveis de ordem 1 (MA(1))

Xt = 01 X1 — 02 X0 +ay (5.1)
Xop = Ohar—1 — Orar—o + ay (5.2)
Xat = thag1 + a (5.3)
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5.7 Ajuste de Modelos ARIMA

Para se ajustar modelos de funcao de tranferéncia, deve-se previamente ajustar as
séries modelos ARIMA do tipo descrito em 2.22, pois estes terao como finalidade sua

utilizagao como filtros de pré-filtragens.

5.7.1 Ajuste de Modelos ARIMA para a Variavel X1

Tabela 5.2 Cdlculo e Avaliacao dos Parametros da Varidvel X1

Pardmetros Estimativas FErro Padrao t-valor approzPr > |t| Lag

MU 64.607 0.929 68.43 < .0001 0
ARI1,1 0.669 0.069 9.62 < .0001 1
AR1,2 -0.208 0.069 -2.99 < .0028 2

Tabela 5.3 FEstudo das Auto correlacdes dos Residuos

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlagoes

6 6.71 4 0.1520  0.018 -0.031 -0.004 0.146 -0.090 -0.044
12 13.99 10 0.1733 0.051 0.040 -0.009 0.011 0.119 -0.125
18  16.88 16 0.3932 0.006 -0.013 0.043 -0.016 0.092 -0.049
24 31.04 22 0.0953 -0.142  0.092 0.025 -0.069 -0.043 0.163

A partir das avaliagoes dos parametros na Tabela 5.2, verificou-se que as estimativas
dos parametros estimados foram significativos a um nivel descritivo de 5%. E, com auxilio
da Tabela 5.3, verificou-se que os residuos apresentaram auto-correlagoes nao significativas,
o que caracteriza ajuste aceitavel, ou seja, o modelo conseguiu capturar o padrao da série.

Portanto, tem-se um modelo proposto ARIMA (2,0,0) ou AR (2) da seguinte forma:

Xlt = 0, 667X1t,1 — O, 208X1t,2 + ay (54)
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5.7.2 Ajuste de Modelos ARIMA para a Variavel X2

Tabela 5.4 Cdlculo e Avaliacao dos Parametros da Varidvel X2

Parametros Estimativas FErro Padrao t-valor approzPr > |t| Lag

MU 1.104 0.032 34.39 < .0001 0
MAL1,1 -0.574 0.070 -8.16 < .0001 1
MA1,2 -0.152 0.070 -2.17 .030 2

Tabela 5.5 FEstudo das Auto correlacdes dos Residuos

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlagoes

6 3.01 4 0.5567  -0.011 -0.040 -0.065 0.014 -0.079 0.046
12 10.81 10 0.3729 0.026 0.057 -0.116 0.042 0.049 -0.122
18 2331 16 0.1058 -0.090 0.097 0.030 -0.128 0.115 0.095
24 29.18 22 0.1397 0.128 -0.057 -0.003 -0.058 -0.048 -0.028

Para a variavel X2 ajustou-se um modelo, onde os resultados das estimativas dos
parametros estao dispostos na Tabela 5.4, onde pode-se observar que todos os parametros
estimados foram significativos a um nivel descritivo de 5%. As andlises dos residuos des-
critos na Tabela 5.5, apresentaram auto-correlagoes nao significativas, ou seja, os mesmos
nao sao autocorrelacionados o que caracteriza ajuste aceitavel do modelo. Portanto, tem-se

um modelo ARIMA (0,0,2) ou MA(2), com a seguinte estrutura funcional:

th = 0.5746%71 — 0.152at,2 + ay (55)
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5.7.3 Ajuste de Modelos ARIMA para a Variavel X3

Tabela 5.6 Cdlculo e Avaliacao dos Parametros da Varidvel X8

Parametros Estimativas FErro Padrao t-valor approzPr > |t| Lag

MU 37.673 0.298 126.28 < .0001 0
MAL1,1 -0.286 0.068 -4.20 < .0001 1

Tabela 5.7 Estudo das Auto correlagoes dos Residuos

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlagoes

6 1.51 5 0.912 0.021 0.062 -0.035 -0.038 -0.008 -0.018
12 2.23 11 0.997 -0.026 -0.025 -0.027 -0.021 -0.024 -0.018
18 17.71 17 0.407 -0.028 -0.005 -0.015 -0.079 0.170 0.184
24 22.46 23 0.492 0.059 -0.044 -0.042 -0.061 0.013 0.099

Para a variavel X3 ajustou-se um modelo preliminar, onde os resultado da estimativa
do parametro, estao dispostos na Tabela 5.6, onde observa-se que o parametro estimado
de média mével foi significativo a um nivel descritivo de 5%. E, no estudo realizado
nos residuos do modelo verificou-se que os mesmos, apresentaram auto-correlacoes nao
significativas, ou seja, os mesmos nao sao autocorrelacionados o que caracteriza ajuste
aceitdvel do modelo. Portanto, tem-se um modelo MA (0,0,1) ou MA(1), o qual serd
utilizado como filtro para pré-filtragem para a modelagem de funcao de transferéncia,

apresentando a seguinte estrutura funcional:

th == 0.286(lt_1 + a (56)
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5.8 Correlacoes Cruzadas

Com o objetivo de se verificar a relagao de influéncia das varidveis explicativas nas
variaveis dependentes, foram construidas e analisadas as fungoes de auto-correlagoes cruzadas

entre estas variaveis. As mesmas, sao apresentadas a seguir.
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Figura 5.53 Funcao de Correlagio Cruzada Yy vs X3

5.8.1 Analise da Correlagao Cruzada entre Y; vs X,

Observa-se na Figura 5.51, correspondente a Correlagao Cruzada entre Y e X1 que
nao existe spike no lag 0. Logo o modelo pode apresentar defasagem de 1 lag, percebe-se
também que os lag’s 1 e 2 apresentam correlagao significativa e apds este spike o grafico
apresenta um decaimento imediatamente para zero, indicando que nao ha necessidade de

parametro no denominador para o modelo de fungao de transferéncia.
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5.8.2 Analise da Correlagao Cruzada entre Y; vs X,

Observa-se na Figura 5.52, correspondente a Correlacao Cruzada entre Y e X2 que
nao ha presenca de spike significativo no lag 0, porém observa-se que existe correlagao
nos lag’s -3 e -6 caracterizando um modelo com feedback. Portanto, serd necesséario pré-

ajustar também a série de saida Y1.

5.8.3 Analise da Correlacao Cruzada entre Y; vs X3

A Correlacao cruzada entre Y e X3 representada na Figura 5.53, mostra que nao
ha spike no lag 0, nem nos lag’s positivos, e verifica-se que ha presenca de correlacao
significativa no lag -2. Este comportamento ¢ um indicativo de modelo com feedback.
Sendo assim, é necessario pré-ajustar também a série de entrada Y1. A FCC apresenta
um decaimento exponencial a partir do lag 5, indicando possivelmente a necessidade de

parametros no denominador do modelo de fungao de transferéncia.

5.8.4 Ajuste dos Modelos de Funcao de Tranferéncia

A partir das analises feitas sobre as funcoes de correlacao cruzada, testou-se varios
modelos de funcao de transferéncia, sendo que, em todos os modelos houve a necessidade
de se fazer o ajuste da componente de erro ou ruido no modelo final da funcao de trans-
feréncia. Alguns desses modelos, apresentados na forma de operador atraso B, cujos os

respectivos resultados e andlises, estao apresentados a seguir:

Modelol : Yit = (’ZDQl - wllB)Xlt_l + w02X2t + (wa - W13B5)X3t + (1 - QB)(It (57)

Modelo 2 : Ylt = (TDOI — wuB)Xlt_l + (Wog — wlgB5)X3t + (1 - HB)at (58)

(w[n - wllB)

Modelo3 - Y = 1= ouB)
— 011

X1 + (w3 — @13B°) X3 + (1 — 0B)a, (5.9)
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5.8.5 Estimativas para a Estruturacao do Modelo 1 em 5.7

Tabela 5.8 Cdlculo dos Parametros Estimados para o Modelo de F.T.

Parametros Estimativas ~ E.P  t-valor aprozPr > |t| Lag Varidvel Deslocamento
MU 3.026 1.412 2.14 0.032 0 Y1 0
MA1,1 (0) -0.363 0.070  -5.21 < 0.000 1 Y1 0
NUM1 (wo1) -0.024 0.011 -2.17 0.029 0 X1 1
NUML,1 (w11) -0.023 0.011 -2.18 0.029 1 X1 1
NUM2 (wo2) -0.411 0.316  -1.30 0.194 0 X2 0
NUMS (wo3) 0.013 0.026  0.50 0.618 0 X3 0
NUML,1 (w13) -0.052 0.023  -2.28 0.023 5 X3 0

Através das Tabela 5.8, pode-se observar que as estimativas dos parametros wg; e
wi1, correspondente a variavel X1, e a estimativa w3 correspondente a variavel X3 e a
estimativa do parametro média mével § apresentam estatisticas ¢ significativas a 5%. E,

portanto serao utilizadas para a formulagao do modelo de funcao de tranferéncia Equacao
5.10.

Y1, = (—0,024+0,023B) X1, — 1, 30X+ (0,013+0,015B%) X3, + (1+0, 362B)a, (5.10)

Os numeros em destaque na tabela 5.8, referem-se a estatistica ¢t. Onde, para valores
de |t| > 2,00 as estimativas dos parametros para o modelo sdo consideradas significativas

ao nivel de 5
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5.8.6 Analise Residual para o Modelo de F.T em 5.7

Tabela 5.9 Estudo das Auto correlagoes dos Residuos

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlagoes

6 7.70 5 0.173 0.035 0.048 -0.162 -0.065 -0.025 -0.063
12 14.64 11 0.199 0.134 -0.004 0.019 -0.114 0.030 -0.039
18 16.91 17 0.461 -0.064 -0.026 -0.056 0.025 -0.013 0.044
24 20.24 23 0.627  -0.013 -0.010 -0.041 -0.089 0.065 0.030

Tabela 5.10 Estudo das Correlacio Cruzada dos Residuos vs X1

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 0.90 5 0.970 0.009 0.023 -0.032 -0.009 0.054 -0.007
11 7.89 11 0.723  -0.003 -0.066 0.072 0.055 0.072 -0.133
17 11.95 17 0.803 -0.022 -0.057 0.068 0.000 0.047 0.102
23 18.25 23 0.744 0.101 -0.065 -0.054 -0.010 -0.120 -0.023

Tabela 5.11 Estudo das Correlacdo Cruzada dos Residuos vs X2

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 3.31 6 0.769 0.013 -0.014 -0.078 0.080 -0.064 -0.007
11 7.05 12 0.855 0.023 -0.015 0.057 0.011 0.076 0.097
17 1349 18 0.761  -0.097 -0.020 -0.067 0.082 0.040 0.102
23 20.46 24 0.670 0.010 0.102 -0.115 0.004 0.094 -0.056

Tabela 5.12 Estudo das Correlagao Cruzada dos Residuos vs X3

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 2.01 5 0.848  0.004 0.072 -0.011 -0.038 0.059 0.010
11 8.04 11 0.709 0.093 -0.094 0.081 0.006 0.021 0.081
17 13.30 17 0.716 -0.060 0.073 -0.094 -0.075 0.051 0.033
23 19.85 23 0.651 0.132 0.040 -0.071 -0.086 0.022 -0.041

Para o modelo 1 proposto em 5.10, observa-se que a avaliacao das auto-correlagoes dos
residuos Tabela 5.9, tém estatisticas @ nao significativas o que indica que os residuos desse
modelo preliminar de funcao de transferéncia sao ruidos brancos. Deste modo, o modelo
se ajustou adequadamente aos dados. Além do mais, o cheque da correlacdo cruzada
dos residuos com as variaveis X1, X2 e X3 na entrada Tabela 5.10 a 5.11, apresen-
tam correlacoes cruzadas dos residuos nao significativas, evidenciando que as fungoes de

transferéncia relacionadas a essas variaveis sao adequadas.
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5.8.7 Estimativas para a Estruturacao do Modelo 2

Tabela 5.13 Cdlculo dos Parametros Estimados para o Modelo de F.T.

Parametros Estimativas ~ E.P  t-valor aprozPr > |t| Lag Varidvel Deslocamento
MU 3.257 1.408 2.31 0.021 0 Y1 0
MA1,1 (6) -0.372 0.069  -5.40 < 0.0001 1 Y1 0
NUM1 (wo1) -0.026 0.011 -2.40 0.016 0 X1 1
NUML,1 (w11) -0.023 0.011 -2.19 0.029 1 X1 1
NUM3 (wo3) -0.002 0.023  -0.07 0.947 0 X3 0
NUML,1 (aw13) -0.052 0.023 -2.27 0.024 5 X3 0

Através das Tabela 5.13, pode-se observar que as estimativas dos parametros wy;, @1,
correspondente a varidvel X1, e a estimativa w3 correspondente a variavel X3 e a es-
timativa do parametro média mével 6  apresentam estatisticas t significativas a 5%.

E, portanto serdo utilizadas para a formulagao do modelo de fungao de tranferéncia (Eq.
5.11).

Yy, = (—0,026 + 0,023B) X1, + (0,002 + 0,052B%) X5, + (1 +0,372B)a;,  (5.11)

5.8.8 Analise Residual para o Modelo de F.T em 5.8

Tabela 5.14 FEstudo das Auto correlacoes dos Residuos

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlacées

6 7.45 5 0.189 0.037 0.053 -0.154 -0.059 -0.027 -0.071
12 15.16 11 0.175 0.132 -0.018 0.017 -0.132 0.025 -0.039
18  18.39 17 0.365 -0.055 -0.025 -0.081 0.021 -0.022 0.062
24 22.08 23 0.516 -0.010 -0.008 -0.040 -0.096 0.070 0.026

Para o modelo proposto em 5.11, observa-se que a avaliacao das auto-correlagoes dos
residuos Tabela 5.14, tém estatisticas @ nao significativas o que indica que os residuos
desse modelo de funcao de transferéncia sao ruidos brancos. Deste modo, o modelo se

ajustou adequadamente aos dados.
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Tabela 5.15 Estudo das Correlacdao Cruzada dos Residuos vs X1

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 0.93 5 0.968 0.009 0.023 -0.031 -0.013 0.055 -0.006
11 6.95 11 0.803 -0.003 -0.064 0.073 0.046 0.056 -0.125
17 10.50 17 0.881  -0.017 -0.055 0.062 0.010 0.049 0.092
23 16.19 23 0.847 0.088 -0.061 -0.061 -0.007 -0.116 -0.022

Tabela 5.16 Estudo das Correlacao Cruzada dos Residuos vs X3

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 1.82 5 0.873 0.003 -0.058 -0.020 -0.045 0.058 0.011
11 7.59 11 0.749 0.093 -0.096 0.087 0.002 0.019 0.062
17 12.62 17 0.762 -0.049 0.073 -0.096 -0.069 0.059 0.023
23 18.65 23 0.721 0.121 0.033 -0.070 -0.089 0.028 -0.039

Através do cheque da correlacao cruzada dos residuos com as variaveis X1, e X3
na entrada Tabelas 5.15 e 5.16, apresentam correlacoes cruzadas dos residuos nao signi-

ficativas, evidenciando que as funcgoes de transferéncia relacionadas a essas variaveis sao

adequadas.
5.8.9 Estimativas para a Estruturagcao do Modelo 3 em 5.9

Tabela 5.17 Cadlculo dos Parametros Estimados para o Modelo de F.T.

Parametros Estimativas ~ E.P  t-valor aprozPr > |t| Lag Varidvel Deslocamento
MU 4.176 1.316 3.17 0.002 0 Y1 0
MA1,1 (8) -0.372 0.069  -5.38 < 0.0001 1 Y1 0
NUM1 (wo1) -0.003 0.012 -0.21 0.834 0 X1 1
NUMI,1 (w11) -0.027 0.011 2.34 0.019 1 X1 1
DEM1,1 (d11) -0.0525 0.296  -1.77 0.077 1 X1 1
NUMS3 (zwo3) 0.0004 0.026 0.01 0.988 0 X3 0
NUMI,1 (w13) -0.053 0.023 -2.31 0.021 5 X3 0

Através das Tabela 5.17, pode-se observar que as estimativas dos parametros wy, 011,
correspondente a variavel X1, e a estimativa w3 correspondente a varidvel X3 e a es-
timativa do parametro média mével 6 apresentam estatisticas t significativas a 5%. E,

portanto serao utilizadas para a formulacdo do modelo de fungao de tranferéncia (Eq.
5.12).

(—0,003 — 0,027B)
(1—0,525B)

Yy, = Xy + (0,0004 4 0,053B%) X5, + (1 +0,372B)a,  (5.12)

SILVA, F.L. PPGME/UFPA



5.8 Correlagoes Cruzadas

114

5.8.10 Analise Residual para o Modelo 3 de F.T em 5.9

Tabela 5.18 FEstudo das Auto correlagdes dos Residuos

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Auto correlagoes
6 8.09 5 0.152 0.040 0.059 -0.151 -0.057 -0.040 -0.086
12 16.22 11 0.133 0.137 -0.003 0.016 -0.133 0.022 -0.048
18 18.33 17 0.369 -0.041 -0.015 -0.060 0.034 -0.012 0.054
24 2239 23 0.497  -0.005 -0.014 -0.045 -0.105 0.066 0.027
Tabela 5.19 Estudo das Correlacao Cruzada dos Residuos vs X1
Lag x> Grau de Liberdade  Pr > 2 Correlacao Cruzada
5 2.53 4 0.640  -0.008 -0.009 0.088 0.036 -0.016 0.059
11 5.98 10 0.817 -0.006 -0.017 -0.075 0.075 0.050 0.061
17 10.82 16 0.820 -0.126 -0.007 -0.056 0.055 0.011 0.050
23 18.11 22 0.699 0.095 0.090 -0.055 -0.073 -0.010 -0.109
Tabela 5.20 Estudo das Correlacdo Cruzada dos Residuos vs X3
Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada
5 2.90 5 0.715 0.004 0.079 0.065 -0.005 0.065 0.012
11 8.50 11 0.668 0.093 -0.096 0.083 0.008 0.023 0.058
17 14.04 17 0.664  -0.048 0.074 -0.101 -0.074 0.064 0.028
23 19.56 23 0.668 0.124 0.049 -0.033 -0.088 0.022 -0.037

Para o modelo proposto em 5.12, observa-se que a avaliacao das auto-correlagoes dos

residuos Tabela 5.18, apresenta estatisticas ) nao significativas, o que indica que os

residuos desse modelo de funcao de transferéncia sao ruidos brancos. Deste modo, o mod-

elo se ajustou adequadamente aos dados. Além do mais, o cheque da correlacao cruzada dos

residuos com as varidveis X1, e X3 na entrada Tabela 5.19 e 5.20, apresentam correlagoes

cruzadas dos residuos nao significativas evidenciando que as fungoes de transferéncia rela-

cionadas a essas variaveis sao adequadas.
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5.8.11 Selecao do Melhor Modelo para o Nivel de Umidade

Ao comparar os ajustes fornecidos pelos trés modelos Figuras 5.54 a 5.56, verifica-se
que a Figura 5.54, gerada a partir do teste de ajuste, foi o que produziu menor erro

quadratico médio equivalente a MSE= 1,049.
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Figura 5.54 Ajuste do Modelo 5.10 de Func¢do  Figura 5.55 Ajuste do Modelo 5.11 de Funcdo
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Figura 5.56 Ajuste do Modelo 5.12 de Func¢do de Tranferéncia

Um outro método de comparacao para se verificar e selecionar o modelo que melhor
se ajustou aos dados é utilizando os critérios de Akatke e SBC, onde o modelo que
apresentar menores valores nessas estatisticas é considerado o que apresenta melhor ajuste.
Portanto, através da Tabela 5.21, pode-se verificar que o segundo modelo descrito em 5.11
é o que apresenta melhores resultados ao descrever o padrao do processo, ou seja, é o que

melhor explica a dinamica da série gerada pela varidvel nivel de umidade do processo.
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Tabela 5.21 Critérios para Sele¢do do Melhor Modelo em Ajuste Ajustado

Critério Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

AIC 580.482 580.223 583.692
SBC 603.393 599.861 606.603
MSE 1.049 1.063 1.073
RMSE 1.024 1.036 1.036

5.8.12 Teste de Validacao para os Modelos do Nivel de Umidade

Esses modelos foram avaliados e validados com a aplicacao de um conjunto de 53
observagoes separadas do banco de dados. Em todos os casos as fungoes de transferéncia
relacionadas foram adequadas, isto é, os residuos apresentaram-se nao correlacionados e as
correlacgoes cruzadas entre os residuos e as variaveis de controle foram nao significativas.
Nas Figuras 5.57, 5.58 e 5.59 sao apresentados os resultados de cada modelo e, na Tabela

5.22, sao apresentados os critérios de comparacao.
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Figura 5.57 Teste de Valida¢ao do 1° Modelo  Figura 5.58 Teste de Validagao do 2° Modelo
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Figura 5.59 Teste de Valida¢ao do 3° Modelo

Tabela 5.22 Critérios para Sele¢io do Melhor Modelo em Validagdo

Critério Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

AIC 160.524 158.528 153.057
SBC 173.622 169.755 166.155
MSE 1.292 1.292 1.074
RMSE 1.136 1.136 1.036

Para o ajuste em validagao pode-se observar que o modelo descrito na equacao 5.12 e
representado na Figura (5.59) apresentou melhores resultados. Portanto, este modelo serd

utilizado na comparacao entre as duas classes de modelos dinamicos.
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5.9 Modelagem para a Variavel Nivel de Soda

5.9.1 Andlise das FAC e FACP

As correlacoes cruzadas entre a variavel

apresentadas nas Figuras 5.60 a 5.62.
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Figura 5.60 Funcdo de Correlagio Cruzada
Y vs Xj

Y2 (soda) e as varidveis de controle sao

Correlocoe Gruzode

[
- o © @ 0 © & © ©o o =

e ® ® £ N o N I O ®m o

T T
-1z -10 -8 -6 -4 -z 0 z 4 6 8 10 12

Figura 5.61 Funcdo de Correlagio Cruzada
Y5 vs X5

Correlocoe Cruzada
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Figura 5.62 Funcdo de Correlacao Cruzada Yo vs X3

Através de andlise nas Funcgoes de autocorrelagao Cruzada, verificou-se os seguintes

fatores:

e As variaveis resposta Y2 (soda) e X1 (condensado) nao apresentam correla¢do entre

si. Deste modo, essa variavel pode ser descartada do modelo.

e Quanto as varidveis X2 (vapor) e X3 (rotagado), nota-se que nao apresentam cor-

relagao significativa no lag zero, indicando talvez a ocorréncia de defasagem e a

possivel presenca de modelo com feedback devido a presenca de lags negativos com

correlacoes significativas.
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5.9.2 Ajuste do Modelo de Fungao de Tranferéncia - Soda

Sabe-se que, devido os fatores observados em 5.10.1, torna-se dificil encontrar modelos
de funcoes de transferéncia. Porém, foram testados varios modelos de funcao de trans-
feréncia, sendo que, em todos os modelos houve a necessidade de se fazer o ajuste da
componente de erro ou ruido no modelo final da funcao de transferéncia. Esses mode-
los foram apresentados na forma de operador atraso B, com as respectivas estruturas

funcionais.

o1

Modelo 1 : }/Qt = m
— 011

X2t—2 + ’WO3X3t + (]. - GB)CLt (513)

Modelo 2 : Ygt = (wm - wnB)th_l + (WOg - w1335>X3t + (1 - QB)CLt (514)

5.9.3 Estimativas para a Estruturacao do Modelo 1 em 5.13

Tabela 5.23 Cdlculo dos Parametros Estimados para o Modelo de F.T.

Parametros Estimativas E.P t-valor  aproxPr > |t| Lag Varidvel Deslocamento
MU 0.050 0.018 2.82 0.0047 0 Y2 0
MA1,1 (0) -0.551 0.064 -8.65 < 0.0001 1 Y2 0
NUM1 (wo1) -0.004 0.003 -1.50 0.1339 0 X2 2
NUM1,1 (w11) 0.756 0.233 3.24 0.0012 1 X2 2
NUM2 (woz) -0.0005 0.0003  -1.84 0.0664 0 X3 0

Através das Tabela 5.23, pode-se observar que as estimativas dos parametros wi, 011,
correspondente a variavel X2, e a estimativa w3 correspondente a variavel X3 e a es-
timativa do parametro média mével 6 apresentam estatisticas ¢ significativas a 5%. E,
portanto, serao utilizadas para a formulagao do modelo 1 de funcao de tranferéncia em

5.13. Portanto, as seguintes estimativas foram obtidas para o modelo 1:

(—0,004

Modelo 1 : YQt = m

Xos—y — 0,005X s, + (14 0,551B)a, (5.15)
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5.9.4 Analise Residual para o Modelo de F.T em 5.15

Tabela 5.24 FEstudo das Autocorrelacao dos Residuos do Modelo

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Autocorrelagoes

6 3.93 5 0.560 -0.024 -0.103 -0.068 0.032 -0.047 -0.023
12 7.26 11 0.778 -0.034 -0.048 -0.015 -0.049 0.076 -0.063
18 8.41 17 0.957 0.020 -0.026 0.048 0.038 -0.020 0.010
24 10.89 23 0.984 -0.021 -0.041 0.070 0.046 0.004 0.044

Tabela 5.25 Estudo das Correla¢ao Cruzada dos Residuos vs X2

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > 2 Correlacao Cruzada

5 4.18 5 0.523 0.018 -0.036 0.058 -0.117 0.036 0.039
11 7.33 11 0.772 -0.049 -0.007 0.062 0.035 0.021 -0.091
17 9.66 17 0.917 0.032 -0.063 0.022 -0.005 0.004 -0.080
23 12.37 23 0.964 0.084 -0.009 0.068 -0.041 0.010 0.020

Tabela 5.26 Estudo das Correlacdao Cruzada dos Residuos vs X3

Lag  x* Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 1.57 6 0.955 0.006 0.019 0.038 0.071 -0.006 0.033
11 5.14 12 0.953 0.027 0.017 0.013 -0.092 0.088 -0.026
17 7.30 18 0.987  0.029 -0.024 0.043 -0.059 0.057 0.031
23 8.35 24 0.999 0.044 0.018 0.024 0.032 -0.014 -0.036

Para o modelo proposto em 5.15, observa-se que a avaliacao das auto-correlagoes dos
residuos apresentam estatisticas @ nao significativas (Tabela 5.24), o que indica que os
residuos desse modelo de fungao de transferéncia sao ruidos brancos. Deste modo, o modelo
se ajustou adequadamente aos dados. Além do mais, o cheque da correlagao cruzada dos
residuos com as variaveis X1, e X3 na entrada Tabelas 5.25 e 5.26, apresentam correlagoes
cruzadas dos residuos nao significativas, evidenciando que as funcoes de transferéncia

relacionadas a essas variaveis sao adequadas.
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5.9.5 Estimativas para a Estruturacao do Modelo 2 em 5.14

Tabela 5.27 Cdlculo dos Parametros Estimados para o Modelo de F.T.

Parametros Estimativas ~ E.P t-valor  aproxPr > |t| Lag Varidvel Deslocamento
MU 0.044 0.012 3.69 0.0002 0 Y2 0
MALL1 (6) -0.5663 0.064 -8.86 < 0.0001 1 Y2 0
NUMI1 (wo1) -0.0024 0.003 -0.73 0.4633 0 X2 2
NUM1,1 (co11) 0.0054 0.003  1.64 0.1014 1 X2 2
NUM2 (woz) -0.0006 0.0003  -2.08 0.0377 0 X3 0

Através das Tabela 5.27, pode-se observar que as estimativas do parametro wy; da
varidvel X2 ¢é significativo a 10% e a estimativa w3 correspondente a variavel X3 e a
estimativa do parametro média mével 6 apresentam estatisticas t significativas a menos
5% e menos de 0,001%, respectivamente. E, portanto serao utilizadas para a formulacao do
modelo 2 de funcao de tranferéncia, descrito em 5.14. Portanto, as seguintes estimativas

foram obtidas para o modelo 2:

Modelo 2: Yo = (—0,0024 + 0,0054B) Xo_1 — 0,0006X3; + (1 + 0,56638)a; (5.16)
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5.9.6 Analise Residual para o Modelo de F.T em 5.16

Tabela 5.28 FEstudo das Autocorrelacao dos Residuos do Modelo

Lag X2 Grau de Liberdade  Pr > x? Autocorrelagoes

6 5.00 5 0.416 -0.022 -0.110 -0.063 0.0574 -0.072 -0.011
12 8.22 11 0.694 -0.019 -0.045 0.008 -0.049 0.078 -0.067
18 9.17 17 0.935 0.021 -0.026 0.054 0.014 -0.013 0.008
24 12.12 23 0.969 -0.020 0.024 0.088 0.041 -0.005 0.052

Tabela 5.29 Estudo das Correlagao Cruzada dos Residuos vs X2

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > 2 Correlacao Cruzada

5 4.35 5 0.500 -0.012 0.020 0.012 -0.145 0.002 0.027
11 7.71 11 0.739 -0.070 -0.010 0.051 0.036 0.005 -0.091
17 10.72 17 0.871 0.039 -0.073 0.017 0.003 0.012 -0.091
23 14.19 23 0.921 0.093 -0.014 0.074 -0.058 0.010 0.012

Tabela 5.30 Estudo das Correlacao Cruzada dos Residuos vs X3

Lag x> Grau de Liberdade  Pr > x? Correlacao Cruzada

5 2.10 6 0.910 0.012 0.022 0.023 0.094 -0.024 0.012
11 5.84 12 0.924 0.014 0.003 0.002 -0.100 0.087 -0.035
17 8.7 18 0.960 0.031 -0.033 0.056 -0.079 0.058 0.033
23 10.50 24 0.992 0.049 0.008 0.034 0.032 -0.020 -0.052

Para o modelo proposto na (Eq. 5.16), observa-se que a avaliagdo das auto-correlagoes
dos residuos apresentam estatisticas @ nao significativas o que indica que os residuos desse
modelo de funcao de transferéncia sao ruidos brancos Tabela 5.28. Deste modo, o modelo
se ajustou adequadamente aos dados. Além do mais, o cheque da correlagao cruzada dos
residuos com as varidveis X1, e X3 na entrada Tabela 5.29 e 5.30, apresentam correlagoes
cruzadas dos residuos nao significativas evidenciando que as funcoes de transferéncias

relacionadas a essas variaveis sao adequadas.
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5.9.7 Selecao do Melhor Modelo para o Nivel de Soda

Ao comparar os ajustes fornescidos pelos dois modelos Figuras 5.63 e 5.64, verifica-

se que praticamente nao existe distingao entre os mesmos, ou seja, ambos apresentam a

mesma capacidade de explicar a dinamica da variavel nivel de soda no processo.
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Figura 5.63 Ajuste do Modelo 5.15 de Func¢do

de Tranferéncia

Figura 5.64 Ajuste do Modelo 5.16 de Fungdo
de Tranferéncia

A mesma conclusao é verificada quando compara-se os critérios de Akaike e SBC,

apresentados na Tabela 5.31.

Tabela 5.31 Critérios para Selecao do Melhor Modelo Ajustado

Critério Modelo 1 Modelo 2
AIC -1165.60  -1165.46
SBC -1149.18 -1149.05
MSE 0.00015 0.00015

RMSE 0.01221 0.01221
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5.9.8 Teste de Validagao para os Modelos do Nivel de Soda

Para a avaliacao desses modelos, ou seja, para a validacao, foi aplicado os mesmos

critérios utilizados no processo de validacao do modelo para a varidvel nivel de umidade.

Constatou-se que em todos os casos as fungoes de transferéncias relacionadas foram ade-

quadas, isto é, os residuos apresentaram-se nao correlacionados e as correlagoes cruzadas

entre os residuos e as variaveis de controle foram nao significativas. Nas Figuras 5.65 e

5.66, sao apresentados os resultados de cada modelo e na Tabela 5.32 estao disponiveis os

critérios utilizados na selecao.
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Figura 5.65 Teste de Validagao do 1° Modelo  Figura 5.66 Teste de Validagdo do 2° Modelo

Tabela 5.32 Critérios para Selecao do Melhor Modelo Validado

Critério Modelo 1 Modelo 2
AIC -360.878  -366.857
SBC -349.406  -357.397
MSE 0.00003 0.000027

RMSE 0.00550 0.005192

Para o ajuste em validagao, pode-se observar que o modelo 2 descrito em 5.16, apresen-

tou melhores resultados.
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5.10 Conclusoes

Levando em consideragao todos os testes de ajuste e validagao realizados para os mode-
los, assim como, os critérios de selecao, pode-se concluir em relagao aos modelos de funcao

de tranferéncia ajustados que:

e O modelo que melhor representa o real comportamento do padrao da variavel nivel de
umidade presente na polpa de cristais de hidrato no processo em estudo é o modelo

descrito na (Eq. 5.12).

(—0,003 — 0,027B)
(1—0,5258)

Yy = X1+ (0,0004 + 0,053B8%) X3, + (1 +0,372B)a, (5.17)
e Ja para a variavel controle do nivel de soda caustica presente na polpa de cristais
de hidrato, constatou-se que qualquer modelo dentre os ajustados pode representar
o comportamento desta variavel dentro do processo, pois devido os critérios AIC e

BIC ambos conseguiram capturar o padrao gerador do processo. Sao eles:

—0,004

Vo= —
7 (1-0,756B)

Xot—o —0,005X3; + (1 + 0,551 B)a, (5.18)

Yar = (—0,0024 + 0,0054B) Xa;_1 — 0,0006X3, + (1 + 0,5663B)a; (5.19)

No entanto, o modelo descrito na (Eq. 5.19) apresentou melhores respostas em val-
idacao. Assim, este modelo sera utilizado na avaliacao comparativa de resultados

entre as classes de modelos dinamicos dentro das metodologias estudadas.

Portanto, baseado nos ajustes de validacao dos modelos estudados, conclui-se que o
modelo dinamico multivariado que melhor capturou o padrao gerador do processo
de filtracao e secagem da polpa de cristais de hidrato foi o modelo de Rede Neural
Multicamada Direta com algoritmo de treinamento Backpropagation. No entanto, é
importante resaltar que ambos os modelos foram significativos em relagao ao objetivo
do trabalho, e para a futura implementacao de um desses modelos no controle do
processo na planta, é de muitissima importancia levar em consideracao o estudo de

viabilidade de ambas as situagoes.
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Consideracoes Finais

O referente trabalho cumpriu com o préposito inicial especificado em seu objetivo, ou
seja, propor modelos dinamicos multivariados relacionando a sua viabilidade no monitora-
mento da filtracao e secagem da polpa de cristais de hidrato no processo de fabricacao
da alumina e dentre estes, selecionar o mais significativo. Para tal, foram avaliadas as
aproximacoes entre as respostas originais do processo e as fornecidas através da utilizacao
das metodologias de modelagem: Rede Neural Artificial e Modelos ARIMA Multivariado

com auxilio de Funcao de Tranferéncia.

E muito importante ressaltar que as metodologias de séries temporais e redes neurais sao
bem diferentes, no sentido de que, em redes neurais, procura-se recuperar a série em estudo
sem a preocupacao de separar o sinal do ruido. Assim, em redes neurais praticamente toda
a série, incluindo a informagao e o ruido, é recuperada enquanto na metodologia de séries
temporais procura-se recuperar somente o sinal ou a informacao. Neste sentido, o erro
quadratico médio pode nao ser adequado para comparacao dos métodos, uma vez que ele

é resultado da diferenca média entre o modelo ajustado e a série observada.

Além deste fato, em Modelos de Séries Temporais com Funcao de Transferéncia, deve-se
levar em consideragao a elevada variabilidade presente nas séries. Nesse caso, para tra-
balhos futuros talvez fosse interessante a aplicacao de modelos que capturem, além do
nivel da série, também a sua variabilidade, ou seja, recomenda-se a aplicacao de modelos
da classe dos ARCH, ou seja, modelos Auto-regressivos com heteroceddsticidade
condicional generalizado GARCH multivariados. E, devido a ocorréncia de mod-
elos tipo feedback, talvez sejam obtidos melhores resultados com a aplicacao aos dados
de modelos da classe dos modelos Auto-regressivo vetorial VAR. No entanto, nao
se trabalhou estes tipos de modelos devido a proposta inicial do trabalho, em explorar

modelos com funcoes de transferéncia.
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Finalizando, é muito importante deixar claro que, isso nao implica que a estrutura de
rede neural proposta, assim como, o modelo de funcao de transferéncia ajustados sao os
melhores e mais adequados para controle deste processo pois, pode-se para os mesmos
dados, ajustar redes com estruturas ainda mais significativas porém com outros padroes e
parametros de treinamento e validagao, ou ainda com outras dinamicas, nao se encaixando

mais a este tipo de Rede Neural.
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Apéndice A

ANEXO

A.1 Introducao

Neste apéndice, serd apresentado, além das tabelas referentes ao banco de dados os
algoritmos implementados para a obtencao das redes neurais e do modelo de séries tem-

porais multivariado.

A.1.1 Algoritmo para Obtencao de Rede Neural - MATLAB 7.0

%%%% %% %%~%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%0/(1%%%%% %%%%%%
NORMALIZACAO DAS VARIAVEIS POR DESVIO PADRAO
%0%%0%%0%0%%%0%0%0%0%%0%0%0%0%0%0%0%0%0 %% %0%0%0 %0 %0 %% %% %% %% %% %% %%
condnorm=(cond-mean(cond))/(std(cond));

vapnorm=(vap-mean(vap))/(std(vap));

rotnorm=(rot-mean(rot))/(std(rot));

umidnorm=(umid-mean(umid))/(std(umid));

sodnorm=(sod-mean(sod))/(std(sod));

condnormv=(condv-mean(condv))/(std(condv));
vapnormv=(vapv-mean(vapv))/(std(vapv));

rotnormv=(rotv-mean(rotv))/(std(rotv));

umidnormv=(umidv-mean(umidv))/(std(umidv));
sodnormv=(sodv-mean(sodv))/(std(sodv));
%%%%%%%%%%0/5%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
DESNORMALIZACAO DO DESVIO
%0%%0%0%0%0%%0%0%0%0%%%0%0%0%0%%60%0%6%0%0%%0%0%0 %0 %0%0%0%0 % %% %% 0% %% %% %%

umid_desnorpad=(Umidade_sai_rede_teste* std(umidv))+ mean(umidv);
sod_desnorpad= (soda_sai_rede_teste* std(sodv))+ mean(sodv);

Figura A.1 Gera a Normaliza¢do por Desvio Padrao
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cle

clear

loadfiltro_mod

pal=now;

N=498;

Inicio=datestr(now)

obj = findobj(gcf, 'Tag', 'epochs’);

epochs = str2double(get(obj,'String’));

obj = findobj(gcf, 'Tag', 'goal’);

goal = str2double(get(obj,'String’));

9%%% %% %%%%%%%% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %%
ESCOLHA DOS PADROES APRESENTADOS A REDE

9%%% %% %% % %% %% % % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% % % % %% %%

obj = findobj(gcf, 'Tag', 'nap’);
nap = str2double(get(obj,'String’));

obj = findobj(gcf, 'Tag', 'ndp’);
ndp = str2double(get(obj,'String"));

obj = findobj(gcf, 'Tag', 'nav’);
nav = str2double(get(obj, 'String’));

obj = findobj(gcf, Tag', 'ndv’);
ndv = str2double(get(obj,'String’));

space = 1% indice que regula os valores que serdo apresentadireinamento na rede

i = [1:space:(ndp-nap)];

iv = [1:space:(ndv-nav)];

%%%% %% %% %% %% %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %
VARIAVEIS DO PROCESSO

9%%% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% % % %% %% % %% % %% %% %%

cond=condensado(nap:ndp);
vap=vapor(nap:ndp);
rot=rotacao(nap:ndp);
umid=umidade(nap:ndp);
sod=soda(nap:ndp);
[m,n] = size(cond);
%% % %%6%%%%% %% % % % %% %% %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %%
%ENTRADAS PARA VALIDA(;AO.
condv=condensado(nav:ndv);
vapv=vapor(nav:ndv);
rotv=rotacao(nav:ndv);
umidv=umidade(nav:ndv);
sodv=soda(nav:ndv);
9%%%%%% %%0%%% %% %%%6%6%%%%% %% % %% %%%% %% %% % % %%
TESTE PARA VERIFICAR SE O TREINO ESTA SENDO EXECUT ADO
0%6%6%6%6%6%%%6%6 % %% %6 %6 % %% %6 % % %% %6 % %% Y6%Y%6%%6% %% % %% %%
cond = cond(i);
vap = vap(i);
rot = rot(i);
umid = umid(i);
sod = sod(i);
condv = condv(iv);
vapv = vapv(iv);
rotv = rotv(iv);
umidv = umidv(iv);
sodv = sodv(iv);

Figura A.2 Padroes apresentados a rede
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9%%%%% %% % %% %%%%%%% %% % %% %% %%%% %% % % % % %% %% %% %% % % %
VETORES A SEREM APRESENTADOS A REDE
90%%%%% %% %% %%%%%%% %% % %% %%%%%% %% % % % %% %% %% %% %% %%

P = [condnorm;vapnorm;rotnorm];

T = [umidnorm;sodnorm];

v.P = [condnormv;vapnormv;rotnormv];
v.T = [umidnormv;sodnormvj;

%% % %% % %% %% % %% % % %% %% %% % %% % %% %% %% % % % %% %% %% %% %%

FUNCAO DE TREINAMENTO DA REDE

%%%% %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %%

net = newff([-1 1;-1 1;-1 1],[14 12 2] {logsigbysig' 'purelin’},'trainim’); % 12Rede 1° momento
net = newff([-1 1;-1 1;-1 1],[12 10 2] {'tansigatisig' 'purelin’},'trainim’); % 22Rede 2° momento
net = newff([-1 1;-1 1;-1 1],[12 10 8 2], {'tansitansig' 'tansig' 'purelin’},'trainim’)% 32 Rede 3° momento

%%%%%% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %%
PARAMETROS DE TREINAMENTO - 32 REDE
%%%%%% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %%

net.trainParam.show = 50; % Resposta da rede de 50 em 50 épocas
net.trainParam.epochs = epochs; 9%N° de épocas para o treinamento e validacéo
net.trainParam.goal = goal; % Objetivo do erro a ser alcangado peda re
net.trainParam.Ir = 0.07; % Taxa de aprendizagem (0.01 a 1.5)
net.trainParam.mc = 0.8; % Taxa de momentum (0.7 a 0.9)

% net.trainParam.Ir_inc = 1.05; % Taxa de Incremento da Ir

% net.trainParam.Ir_dec = 0.7; % Taxa de decremento Ir

% net.trainParam.max_perf_inc = 1.05; % Incremento maximo do erro
%net.performFcn = 'msereg’; %

% net.performParam.ratio = 0.5; %

%%%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % % %% %% % % %% % %% %
EXECUTA O TREINAMENTO
%%%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % % %% % %% % %% % %% %

%[net,tr]=train(net,p,t,[ 1,[ 1,v);
[net,tr]=train(net,p,t);

%%%%%% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %%
SALVA OS PESOS
%%%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % % %% % %% % %% % %% %

peso_entrada = net.IW;
peso_intermed = net.LW;
peso_bias = net.b;

9%%9%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % % %% % %% %
EXECUTA TESTE E VALIDACAO
%%%%%% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %%

sai_rede=sim(net,p);
sai_rede_testev=sim(net,v.P);

Figura A.3 Funcdo e parametros de treinamento apresentados a rede
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%%%% %% %%%%%%%% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% %% %%
NORMALIZAGCAO DAS VARIAVEIS NO ESPACO (-1, 1)
9%%%6%%%% %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% %

ymax = 1;
ymin = -1;

% variavel condensado

condmax=max(cond);

condmin=min(cond);

condmaxv=max(condv);

condminv=min(condv);
condnorm=((ymax-ymin)*(cond-condmin)/(condmax-condmin))+ymin;
condnormv=((ymax-ymin)*(condv-condminv)/(condmaxv-condminv))+ymin;

% variavel vapor

vapmax=max(vap);

vapmin=min(vap);

vapmaxv=max(vapv);

vapminv=min(vapv);
vapnorm=((ymax-ymin)*(vap-vapmin)/(vapmax-vapmin))+ymin;
vapnormv=((ymax-ymin)*(vapv-vapminv)/(vapmaxv-vapminv))+ymin;

%  variavel rotagdo

rotmax=max(rot);

rotmin=min(rot);

rotmaxv=max(rotv);

rotminv=min(rotv);
rotnorm=((ymax-ymin)*(rot-rotmin)/(rotmax-rotmin))+ymin;
rotnormv=((ymax-ymin)*(rotv-rotminv)/(rotmaxv-rotminv))+ymin;

% variavel umidade

umidmax=max(umid);

umidmin=min(umid);

umidmaxv=max(umidv);

umidminv=min(umidv);
umidnorm=((ymax-ymin)*(umid-umidmin)/(umidmax-umidmin))+ymin;
umidnormv=((ymax-ymin)*(umidv-umidminv)/(umidmaxv-umidminv))+ymin;

%  variavel soda

sodmax=max(sod);

sodmin=min(sod);

sodmaxv=max(sodv);

sodminv=min(sodv);
sodnorm=((ymax-ymin)*(sod-sodmin)/(sodmax-sodmin))+ymin;
sodnormv=((ymax-ymin)*(sodv-sodminv)/(sodmaxv-sodminv))+ymin;

%% %% %9%6%%% % %% %% %% % %% %% % % %% %% %% % %% %% % % %% %% %
DESNORMALIZAGAO DO NO ESPACO (-1, 1)

%% %% %%%%% % %% %% %% % %% %% % % %% %% %% % %% %% % % %% %% %

umid1l=(((Umidade_sai_rede_teste + 1)*(umidmax-umidmin))+2*umidmin)/2;
sod1=(((soda_sai_rede_teste + 1)*(sodmax-sodmin))+2*sodmin)/2;

Figura A.4 Gera a Normalizagio no Espago (-1,

1)
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%%%%%%%9%0%%%% % %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %%
AGORA COMECA A ANALISE GRAFICA DE TREINAMENTO
%%%6%%6%%%% %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% % %% %
pa2=now;
Fim=datestr(now)

Figure
% Plota todos as variaveis

subplot(5,1,1), plot(condensado)

title("Condensado’)

subplot(5,1,2), plot(vapor)

title('Vapor’)

subplot(5,1,3), plot(rotacao)

title('Rotagao’)

subplot(5,1,4), plot(umidade)

title('Umidade")

subplot(5,1,5), plot(soda)

title('Soda’)

% % %%%%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %

figure(1)
% Saida do nivel de umidade

Umidade_desej=(t(1,:));

plot(Umidade_desej,'r")

hold on

%saida=(std(umid)*(saida))+mean(umid)%desnormalizacao

Umidade_rede=(sai_rede(1,:));

plot(Umidade_rede,'k*-")

xlabel('Amostra de Treinamento’)

ylabel('Nivel de Umidade da Torta de Hidrato (%)')

title('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE ESTIMADA (Bto)’)
grid on

%% %%%%% %% %% % %% %% %% % % %% %% % %% %% % % % %% %% % % %% %0 % % %% Y% Y Yo
figure(2)
% Erro obtido na saida do nivel de umidade
erro_saida_umidade=(Umidade_desej-Umidade_rede);
plot(erro_saida_umidade,'r-")
grid on
title(ERRO DE TREINAMENTO (SAIDA DESEJADA - SAIDA OBTIDARELA RNA)')
ylabel('Erro de Treinamento para o Nivel de Umidade')
xlabel('Amostra de Treinamento’)

%% %% %%%6%0% % %% %% % %% %% %% % % %% %% % % % %% %% % % %% %% % % % %% Y0 % Y6 %Yo
figure(3)
% Saida do nivel de soda
soda_desej=(t(2,:));
plot(soda_desej,'r-)
hold on
soda_rede=(sai_rede(2,:));
plot(soda_rede,'k*-")
xlabel('Amostra de Treinamento’)
ylabel('Nivel de Soda na Torta de Hidrato (%)’)
title('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE ESTIMADA(Et0))
%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % % %% %% % %% %% %% % % %% %% % % % %% Y% Y6 Y0 Y0
figure(4)
% Erro obtido na saida do nivel de soda soda
erro_saida_soda=(soda_desej-soda_rede);
plot(erro_saida_soda,'r-")
grid on
titteCERRO DE TREINAMNETO (SAIDA DESEJADA - SAIDA OBTIDRELA RNA)")

ylebel('Erro de Treinamento para o Nivel de S

Figura A.5 Gera a Andlise Grdfica de Treinamento
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%%%%%%0%%%%%%%%%% % %% %% % % %% %% % %% %% %% %% %% %% %
AGORA COMECA A ANALISE GRAFICA DE VALIDACAO
%%%%%9%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %

figure(5)
Umidade_desejv=(umidnormv);
plot(Umidade_desejv,'r")
hold on
Umidade_sai_rede_teste=(sai_rede_testev(1,:));
plot(Umidade_sai_rede_teste,'k")
xlabel('Amostra para validacao do nivel de umidade'’)
ylabel('Saida de Validagao")
titte('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(Preto)’)
grid on

figure(6)
erro_saida_umidadev=(Umidade_desejv-Umidade_sai_rede_teste);
plot(erro_saida_umidadev,'m")
grid on
titte('SAIDA DE VAL. REDE - SAIDA DE VAL. DESEJADA')
ylabel('Erro Quadréatico Médio de Validagao ')
xlabel('Amostra de Umidade")

figure(7)

soda_desejv=(sodnormv);

plot(soda_desejv,'r)

hold on

soda_sai_rede_teste=(sai_rede_testev(2,:));
plot(soda_sai_rede_teste,'k")

xlabel('Amostra para validacao do nivel de soda’)

ylabel('Saida de Validacao")

title('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(preto)’)
grid on

figure(8)

erro_saida_soda2=(soda_desejv-soda_sai_rede_teste);
plot(erro_saida_soda2,'m")

grid on

titte('SAIDA DE VAL. REDE - SAIDA DE VAL. DESEJADA')
ylabel('Erro de Valida¢éo E(W))

xlabel('Amostra de Soda’)

grid on

%%%%%9%6%%% % %% %% %%%%%% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% % %% % % Y Sh % %o

%%%% %% % %% %0 %% %% %% %% %% %% %% % % % % %% %% %% %% %% %% %% % %% % % Sk %0 %0

%%%% %% %%% %% % %% %% %%% % %% %% % %% % %% %% %% %% %% %% %% % %% % %0 Y % %0

Figura A.6 Gera a Andlise Grdfica de Validagdo
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7
%9%%%%%% %% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % % %% %% %% % %% % %%
AGORA COMECA A ANALISE GRAFICA DE VALIDAGAO DESNORMALIZADA

%%%%%%%9%%%%% %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% %% %% %% % % % %% %% %0
figure (9)
plot(umid,'r’)
hold on
plot(umidl,'k’);
xlabel('Amostra para validacao do nivel de umidade’)
ylabel('Saida de Validacédo Desnormalizada’)

title('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(preto)’)
grid on
figure (10)
plot(sod,'r")
hold on
plot(sod1,'k");
xlabel('Amostra para validacao do nivel de soda’)
ylabel('Saida de Validacdo Desnormalizada’)
title('SAIDA DESEJADA(Vermelho) E SAIDA DA REDE(preto)’)
grid on

%6%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% % %% % % % %% %% % % %% % % %% % %% %%
GERA OS RESUILTADOS DE VALIDACAO (Ninel de Umidae e Nivel deSoda)
%%%%%%%9%%%%% %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% %% %% %% % % %% % %% %0
a=umidl

b = sod1

Figura A.7 Gera a Andlise Grdfica da Validagao Desnormalizada
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function varargout #ndexcaustico(varargin)
gui_Singleton = 1;
gui_State = struct('gui_Name"', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...
‘gui_OpeningFcn', @indexcaustico_OpeningFcn, ...
‘gui_OutputFcn', @indexcaustico_OutputFcn, ...
‘gui_LayoutFen', [1], ...
‘gui_Callback', []);
if nargin & isstr(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end
if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
function indexcaustico_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
handles.output = hObject;
guidata(hObject, handles);

function varargout = indexcaustico_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout{1} = handles.output;
function epochs_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'));
end
function goal_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function nap_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

! Izz::(hobject,'BackgroundColor',‘white');

eISseet(hobject,'BackgroundColor',get(O,'defauItUicontrolBackt_:]roundCoIor'));

?unpdction ndp_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

! Izgiz(hobject,'BackgroundColor',‘white');

else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))

?unpdction nav_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

" Izgf(hObject,'BackgroundColor',‘white');

eIss(,eet(hobject,'BackgroundColor',get(O,'defauItUicontrolB.au:kgroundCoIor'));

?unndction ndv_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

" Izztc(hobject,'BackgroundC:olor',‘white');

els'(s?et(hObject,'BackgroundColor',get(O,'defauItUicontrolBackgroundCoIor'));

en

Figura A.8 Algoritmo para iniciar o treinamento e valida¢do
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) indexcaustico

Treinamento e validacao

Epocas | =00 | Setpoint | o
FIEE | 1 | g | 250
nay | 1 | el | 230

Treinar

=1
a

Projeto Secagem e Filtro da Polpa de Hidrato

200 250

Figura A.9 Projeto para selegcdo dos dados de treinamento e valida¢do
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A.1.2 Algoritmo para Obtencao do Modelo de Séries Temporais - SAS-9

dat a albras;
infile "e:\felix\albras100\hidrato100.txt" expandtabs

input  tyx1 x2 x3 x31;

*  format date date7.;
datalines

ods html file ='albras’

ods graphics on;

proc arima;

i var=xl1nlag= 12 outcov=xlout;
e g= 1 p= 1 method=ml plot;
i var=x2 nlag= 12 outcov=x2out;
e g= 1 p= 1 method=ml plot;
i var=x31 nlag= 12 outcov=x3out;
eqg=1p=( 1)( 3) method=ml plot;
run;
ods html close ;
quit;

Figura A.10 Gera as Séries das Varidveis
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dat a albras;
infile "g:\felix\hidsod\hidsod200.txt"
expandtabs ;

input tyly2x1x2x3@@ ;

label t = ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = ‘'soda’
x1 = ‘condensado’
x2 = ‘vapor'
x3 = ‘rotacao’ ;
run;

ods html file ='albras’ ;
ods graphics on;

proc arinma;
i var=yl nlag= 15 outcov=yresp;
i var=x1 nlag= 15 outcov=xlout;
i var=x2 nlag= 15 outcov=x2out;
i var=x3 nlag= 15 outcov=x3out;
run;
dat a acfl;
set yresp;
Icl=- 2*stderr;  ucl= 2*stderr;
run;

proc gpl ot data =acfi;
plot corrflag=

Icl*lag= 2
ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)
label =(angle =90 'FAC Umidade' );
axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
K )
symboll color =black interpol=needle
value =none width =4;
symbol2 color =black interpol=join
width =1;
*title h=2 "FAC da resposta umidade";
run;
proc gpl ot data =acfi;
plot partcorr*lag= 1

Icl*lag= 2

ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;
axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)
label =(angle =90 'FACP Umidade' );
axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
K )
symboll color =black interpol=needle
value =none width =4;
symbol2 color =black interpol=join

value =none

value =none

width =1;
*title h=2 "FACP da resposta umidade";
run;
dat a acf2;

set xlout;
Icl=-  2*stderr; ucl= 2*stderr;
run;
proc gpl ot data =acf;
plot corrflag= 1

Ici*lag= 2

ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)

label =(angle =90 'FAC X1' );

axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
[(SIH

symboll color =black interpol=needle

value =none width =4;

symbol2 color =black interpol=join value =none

width =1;
*title h=2 "FAC de X1";
run;
proc gpl ot data =acf2;
plot partcorr*lag= 1
Ici*lag= 2
ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)

label =(angle =90 'FACP X1' )

axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
K )

symboll color =black interpol=needle
value =none width =4;
symbol2 color =black interpol=join
width =1;
*title h=2 "FACP de X1";
run;
dat a acf3;

set x2out;
Icl=- 2*stderr;  ucl= 2*stderr;
run;
proc gpl ot data =acf3;
plot corrflag= 1

Icl*lag= 2

ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;
axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)
label =(angle =90 'FAC X2' );
axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
&)
symboll color =black interpol=needle
value =none width =4;
symbol2 color =black interpol=join

value =none

value =none

width =1;
*title h=2 "FAC de X2";
run;
proc gpl ot data =acf3;
plot partcorr*lag= 1
Icl*lag= 2
ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl

haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)

label =(angle =90 'FACP X2' );

axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
&)

symboll color =black interpol=needle

value =none width =4;

symbol2 color =black interpol=join value =none

width =1;
*title h=2 "FACP de X2";
run;
dat a acf4;
set x3out;
Icl=-  2*stderr; ucl= 2*stderr;
run;
proc gpl ot data =acf4;
plot corrflag= 1
Icl*lag= 2
ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)

label =(angle =90 'FAC X3' );

axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
K )

symboll color =black interpol=needle

value =none width =4;

symbol2 color =black interpol=join value =none

width =1;
*title h=2 "FAC de X3";
run;
proc gpl ot data =acf4;
plot partcorr*lag= 1
Icl*lag= 2
ucl*lag= 2/ overlay  vminor =4 vaxis =axisl
haxis =axis2 ;

axisl order =(- 1.0to 1.0by 0.5)

label =(angle =90 'FACP X3' );

axis2 order =(1.0to 15by 1.0) label =('lag
K

symboll color =black interpol=needle

value =none width =4;

symbol2 color =black interpol=join value =none

width =1;

*title h=2 "FACP de X3";
run;

ods html close ;
quit;

Figura A.11 Gera a FAC e FACP das Séries
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dat a albras;
infile “c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod200.txt"
input tyly2x1x2x3@@ ;

label t = 'tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = 'soda’
x1 = ‘condensado’
X2 = 'vapor'
x3 = ‘rotacao’
datalines ;
run;

ods html file ='albras2' H
ods graphics on;

axisl offset =(1cm)
label =('Periodo’ ) minor =none;
axis2 label =(angle =90 'Umidade’ );
symboll i =join;
proc gplot ;
plot y1*t/ haxis =axis1
vaxis =axis2
vminor =1;
title ‘Umidade na torta de hidrato - Y1' H
axis2 label =(angle =90 'Resposta’ );
run;
proc gplot ;
plot y2*t/ haxis =axis1l
vaxis =axis2
vminor =1;
title 'Soda caustica - Y2' H
axis2 label =(angle =90 'Resposta’ );
run;
proc gplot ;
* format date date7.;
plot x1*t/ haxis =axisl
vaxis =axis2
vminor =1;
title 'Vazao de condensado - X1' H
axis2 label =(angle =90 'X1' );
run;
proc gplot ;
* format date date7.;
plot x2*/ haxis =axisl
vaxis =axis2
vminor =1;
title 'Vazao de vapor - X2' H
axis2 label =(angle =90 'X2' );
run;
proc gplot ;
* format date date7.;
plot x3*/ haxis =axisl
vaxis =axis2
vminor =1;
title 'Rotacao do tambor - X3' H
axis2 label =(angle =90 'X3' );
run;
ods html close ;
quit;

expandtabs ;

goptions  cback =white  colors =(black) border reset =(axis symbol );

Figura A.12 Gera os Modelos

ARIMA
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dat a albras;
infile "c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod052.txt" expandtabs ;
input tyly2x1x2x3 @@ ;
label t = ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = ‘'soda’
x1 = ‘condensado’
x2 = ‘vapor'
x3 = ‘rotacao’

ods html file ='albras’ H
ods graphics on;
proc arima;
* jvar=x1 outcov=xlout ;
* e p=2 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;
e g= 2 method=ml nopri
i var=x3 outcov=x3out
e g= 1 method=ml noprint;
run;
i var=y2 crosscor=(x2 x3) nlag= 12;
run;

e input=( 2$/( 1)x2 2$x3)g= 1
method=ml ;

forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;

title ‘parametros de saida’ B

run;
datab;

merge albras saida;

keep tx1 x2 x3 y2 forecast 195 u95;
run;

proc print data =b;
goptions  reset =global gunit =pct border cbhack =white
colors =(white yellow) ctext =black
ftitle =swissb ftext =swiss htitte =4 htext =4;
proc gplot data =b;

plot 195% = 3
ugsHt = 3
y2rt = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axisl
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;
axisl  label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Soda caustica' );
symboll | =2 w=2.5 color =black i =join;
symbol2  w=2 i=join c=blue;
symbol3 | =20 i=join c=green;
footnotel  c=black f=centx ' .... Observado'
c=b f=centx ' - Modelo
c=orange f=centx ! (95% IC)' ;
run;
ods html close ;
quit;

Figura A.13 Gera os Testes dos Modelos

ARIMA
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dat a albras;
infile “c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod200.txt" expandtabs ;
input tyly2x1x2x3@@ ;
label t = ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = 'soda’
x1 = ‘condensado’
X2 = 'vapor'
X3 = ‘rotacao’ H
ods html file ='albras’ B
ods graphics on;
proc arina;
i var=yl;
e g= 1 method=ml;
i var=x1;
e p= 2 method=ml;
i var=x2;
e g= 2 method=ml;
i var=x3;
e g= 1 method=ml;
run;
i var=yl crosscor=(x1) nlag= 12 outcov=crossl;
i var=yl crosscor=(x2) nlag= 12 outcov=crossz2;
i var=y1 crosscor=(x3) nlag= 12 outcov=cross3;
run;
dat a crosscorrl;
set crossl;
keep obs crossvar stderr corr partcorr lag;
if invcorr= . ;
lel=- 1. 96*stderr,
ucl= 1. 96*stderr;
keep lIclucl ;
run;
proc gplot;
axisl label =(angle =90 'Correlacao Cruzada' ) order =-1to 1by 0.2 length =3in;
axis2 length =5in order =-12to 12by 2;
plot (corr ucl Icl)*lag / overlay vaxis =axisl haxis =axis2 vref =0;
symboll i =needle color =black;
symbol2 v=none | =21 i=join color =red;
symbol3 v=none | =21 i=join color =red;
title 'Correlacao Cruzada Y1 vs. X1' B
run;
dat a crosscorr2;
set cross2;
keep obs crossvar stderr corr partcorr lag;
if invcorr= .
Icl=- 1. 96*stderr;
ucl= 1. 96*stderr;
keep lIclucl;
run;
proc gplot;
axisl label =(angle =90 'Correlacao Cruzada' ) order =-1to 1by 0.2 length =3in;
axis2 length =5in order =-12to 12by 2;
plot (corr ucl Icl)*lag / overlay vaxis =axisl haxis =axis2 vref =0;
symboll i =needle color =black;
symbol2 v=none | =21 i=join color =red;
symbol3 v=none | =21 i=join color =red;
title 'Correlacao Cruzada Y1 vs. X2' H
run;
dat a crosscorr3;
set cross3;
keep obs crossvar stderr corr partcorr lag;
if invcorr= .
Icl=- 1. 96*stderr;
ucl= 1. 96*stderr;
keep Iclucl ;
run;
proc gplot;
axisl label =(angle =90 'Correlacao Cruzada’' ) order =-1to 1by 0.2 length =3in;
axis2 length =5in order =-12to 12by 2;
plot (corr ucl Icl)*lag / overlay vaxis =axisl haxis =axis2 vref =0;
symboll  i=needle color =black;
symbol2 v=none | =21 i=join color =red;
symbol3 v=none | =21 i=join color =red;
title 'Correlacao Cruzada Y1 vs. X3' B
run;
ods html close ;
quit;

Figura A.14 Gera as Funcoes de Correlagdo Cruzada
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dat a albras;
infile "c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod200.txt"
input tyly2x1x2x3 @@ ;
label t = ‘tempo em horas'
yl ‘Umidade’
y2 ‘'soda’
x1 ‘condensado’
x2 ‘vapor'
x3 ‘rotacao’
ods html file ='albras'
ods graphics on;
proc arima;

i var=yl outcov=ylout ;

e g= 1 method=ml noprint ;

i var=x1 outcov=x1lout ;

e p= 2 method=ml noprint ;

i var=x2 outcov=x2out ;

e g= 2 method=ml noprint;

i var=x3 outcov=x3out ;

e g= 1 method=ml noprint;
run;

i var=yl crosscor=(x1 x2 x3) nlag=
run;

einput=(  1$( 1) x1x2(

method=ml plot;

forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;

title ‘parametros de saida’ B
run;
datab;
merge albras saida;
keep tx1 x2 x3 y1 forecast 195 u95;

5)x3)g= 1

run;
proc print data =b;
goptions  reset =global
colors =
ftitle
proc gpl ot data
plot 195% = 3
u95*t 3
y1*t
forecast*t=

gunit =pct border

1
2/ overlay
haxis

axisl label =('Data’ );

axis2 label =(angle =90 'Umidade’
symboll  |=2 w=2.5 color =black i =join;
symbol2 w=2 i n c=blue;
symbol3 | =20 i=join c=green;

footnotel  c=black f=centx
c=b f=centx
c=orange f=centx

run;

ods html close ;

quit;

CM
' (95% |

white yellow) ctext =black
wissb  ftext =swiss htitle

expandtabs

12

chack =white

=4 htext =4;

=axisl

hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis
areas

ack

)i

' .... Observado’

odelo’
C) ;

Figura A.15 Teste do Modelo 1 de

F.T - Umidade
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dat a albras;
infile "g:\felix\hidsod\hidsod200.txt"

i var=x1 outcov=xlout ;

e p= 2 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;

e g= 2 method=ml noprint;
i var=x3 outcov=x3out ;

e g= 1 method=ml noprint;

expandtabs ;

input tyly2x1x2x3 @@ ;

label t = ‘tempo em horas'

yl = ‘Umidade’

y2 = ‘'soda’

x1 = ‘condensado’

x2 = ‘vapor'

X3 = ‘rotacao’ H
ods html file ='albras' ;
ods graphics on;
proc arina;

run;
i var=yl crosscor=(x1 x3) nlag= 12
run;
einput=(( 1)/( 1)x1 ( 5)x3)g= 1
method=ml plot;
forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;
title ‘parametros de saida’ ;
run;
dat a b;
merge albras saida;
keep tx1 x2 x3 y1 forecast 195 u95;
run;
proc print data =b;
goptions  reset =global gunit =pct border cback =white
colors  =(white yellow) ctext =black
fitle  =swissb ftext =swiss htitle =4 htext =4;
proc gpl ot data =b;
plot 195% = 3
u9s*t = 3
y1*t = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axisl
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;
*title 'Albras Data’;
axisl label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Umidade' );
symboll | =2 w=2.5 color =red i =join;
symbol2  w=2 i=join c=blue;
symbol3 1 =20 i=join c=green;
footnotel  c=r f=centx ' ... Observado'
c=b f=centx ' - Previsao'
c=yellow f=centx ' (95% IC)' ;
run;
ods html close ;
quit;

Figura A.16 Teste do Modelo 2 de

F.T - Umidade
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dat a albras;
infile "g:\felix\hidsod\hidsod200.txt" expandtabs ;
input tyly2x1x2x3@@ ;
label t = ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = ‘'soda’
x1 = ‘condensado’
X2 = ‘vapor'
x3 = ‘rotacao’ H

ods html file ='albras' ;
ods graphics on;
proc arine;
i var=yl outcov=ylout ;
e g= 1 method=ml noprint ;
i var=x1 outcov=xlout ;
e p= 2 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;
e g= 2 method=ml noprint;
i var=x3 outcov=x3out ;
e g= 1 method=ml noprint;
run;
i var=y1 crosscor=(x1 x3) nlag= 12;
run;

einput=( 1$(1)x1( 5)x3)g= 1

method=ml plot;

forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;

title ‘parametros de saida’ ;

run;
datab;

merge albras saida;

keep tx1 x2 x3 y1 forecast 195 u95;
run;

proc print data =b;
goptions  reset =global gunit =pct border cback =white

colors =(white yellow) ctext =black
ftitle =swissb ftext =swiss htitle =4 htext =4,
proc gpl ot data =b;
plot 195*% = 3
u9st = 3
yl1t = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axisl
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;

axisl label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Umidade' );

symboll | =2 w=2.5 color =black i =join;

symbol2  w=2 i=join c=blue;

symbol3 | =20 i=join c=green;

footnotel  c=black f=centx '.... Observado’
c=b f=centx ' - Modelo'
c=orange f=centx ! (95% IC)' ;

run;

ods html close ;

quit;

Figura A.17 Teste do Modelo 3 de

F.T - Umidade
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dat a albras;
infile “c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod200.txt"
input tyly2x1x2x3@@ ;

label t ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = 'soda’
x1 = ‘condensado’
X2 = ‘vapor'
x3 = 'rotacao’ ;
ods html file ='albras’ ;
ods graphics on;
proc arinma;

i var=y2 outcov=xlout;

e g= 1 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;

e g= 2 method=ml noprint;
i var=x3 outcov=x3out ;

e g= 1 method=ml noprint;
run;

run;
e input=( 2$/( 1)x2 1$x3)g= 1
method=ml plot;
forecast lead =0 out =saida;

run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;
title ‘parametros de saida’' ;

run;
dat a b;

merge albras saida;

keep tx1 x2 x3 y2 forecast 195 u95;
run;

proc print data =b;

i var=y2 crosscor=(x2 x3) nlag= 12,

expandtabs ;

goptions  reset =global gunit =pct border cback =white

=black

run;
ods html close ;
quit;

colors =(white yellow) ctext
ftitle  =swissb ftext =swiss htitle =4 htext =4;
proc gpl ot data =b;
plot 195% = 3
ugs*t = 3
y2*t = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axis1l
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;
axis1l label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Soda caustica’ );
symboll 1=2 w=2.5 color =black i =join;
symbol2  w=2 i=join c=blue;
symbol3 | =20 i=join c=green;
footnotel  c=black f=centx ' .... Observado’
c=b f=centx ' - Modelo'
c=orange f=centx ! (95% IC)' ;

Figura A.18

Gera Modelo de F.T - Soda
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dat a albras;

input tyly2x1x2x3 @@ ;

label t ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = ‘'soda’
x1 = ‘condensado’
x2 = ‘vapor'
x3 = ‘rotacao’

ods html file ="albras' ;
ods graphics on;

proc arine;

i var=Y2 outcov=Y2out ;

e Q=1 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;

e g= 2 method=ml noprint;
i var=x3 outcov=x3out ;

e g= 1 method=ml noprint;

run;
i var=y2 crosscor=(x2 x3) nlag= 12;
run;
einput=( 2% ( 2)x2 x3) g= 1
method=ml ;
forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;
title '‘parametros de saida’' ;
run;
dat a b;

merge albras saida;
keep tx1 x2 x3 y2 forecast 195 u95;
run;
proc print data =b;
goptions  reset =global gunit =pct border cback =white
colors =(white yellow) ctext =black
ftitle =swissb ftext =swiss htitle =4 htext =4;
proc gpl ot data =b;

plot 195% = 3
u9s*t = 3
y2*t = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axisl
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;
axis1l label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Soda caustica' );
symboll | =2 w=2.5 color =black i =join;
symbol2  w=2 i=join c=blue;
symbol3 | =20 i =join c=green;
footnotel  c=black f=centx '.... Observado’
c=b f=centx ' - Modelo'
c=orange f=centx ! (95% IC)' ;
run;
ods html close ;
quit;

infile "c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod200.txt" expandtabs ;

Figura A.19 Teste do Modelo 1 de

F.T - Soda
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dat a albras;

input tyly2x1x2x3@@ ;

label t ‘tempo em horas'
yl = ‘Umidade’
y2 = ‘'soda’
x1 = ‘condensado’
x2 = ‘vapor'
x3 = ‘rotacao’

ods html file =albras’ ;
ods graphics on;

proc arima;

i var=Y2 outcov=Y2out ;

e Q=1 method=ml noprint ;
i var=x2 outcov=x2out ;

e g= 2 method=ml noprint;
i var=x3 outcov=x3out ;

e g= 1 method=ml noprint;

run;
i var=y2 crosscor=(x2 x3) nlag=
run;
einput=( 2% ( 3)x2 x3)g= 1
method=ml ;
forecast lead =0 out =saida;
run;
proc forecast data=saida outest=estim;
run;
proc print data =estim;
title ‘parametros de saida’' ;
run;
datab;
merge albras saida;
keep tx1 x2 x3 y2 forecast 195 u95;
run;

proc print data =b;

fitte  =swissb ftext =swiss
proc gplot data =b;

infile "c:\pendrive\felix\hidsod\hidsod052.txt" expandtabs ;

12;

goptions  reset =global gunit =pct border cback =white
colors =(white yellow) ctext =black

htitle =4 htext =4,

plot 195%t = 3
u9b*t = 3
y2*t = 1
forecast*t= 2/ overlay
haxis =axis1l
hminor =4
vaxis =axis2
vminor =1
caxis =black
areas =2;
axis1l label =('Data’ );
axis2 label =(angle =90 'Soda caustica’' );
symboll | =2 w=2.5 color =black i =join;
symbol2  w=2 i =join c=blue;
symbol3 | =20 i=join c=green;
footnotel  c=black f=centx ' .... Observado’
c=b f=centx ' - Modelo'
c=orange f=centx ! (95% IC)' ;
run;
ods html close ;
quit;

Figura A.20 Teste do Modelo 2 de

F.T - Soda
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A.1.3 Tabela do Banco de Dados

Estes dados faram adqueridos junta a empresa de fabricacdo de aluminio do Norte

do Pais. Esta empresa destaca-se por ser a maior beneficiadora de minério de Bauxita

extraido no municipio de Paragominas, este também pertencente ao Estado do Para.

Tabela A.1 Valores Fornecidos pelo Processo

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotagao
(%) (%) (m?®/h) (t/h) (%)
6,390 0,010 65,052 1,210 38,282
4,690 0,010 65,169 1,208 38,268
4,630 0,010 52,032 1,195 38,259
4,960 0,010 64,925 1,200 38,232
3,160 0,010 65,697 1,200 38,390
4,920 0,010 64,708 0,256 38,252
5,930 0,010 64,418 0,228 38,218
4,440 0,050 65,277 1,201 38,249
4,510 0,010 68,478 1,204 38,263
3,740 0,010 65,119 1,303 38,190
4,960 0,010 64,730 1,195 38,249
3,700 0,010 65,025 1,204 38,249
3,430 0,010 65,167 1,195 38,115
4,110 0,010 65,758 1,163 38,176
3,870 0,010 65,146 1,195 38,190
4,260 0,010 64,793 1,328 38,241
3,900 0,010 64,921 1,209 38,153
4,460 0,020 65,203 0,260 38,249
4,620 0,010 62,973 1,224 38,282
2,840 0,010 65,094 1,203 38,282
4,490 0,010 65,622 1,192 38,365
5,900 0,010 64,727 1,206 38,301
5,860 0,040 65,052 1,326 38,232
8,180 0,010 69,184 0,593 38,195
4,160 0,010 64,985 1,212 38,263
3,770 0,010 65,215 1,182 38,282
3,430 0,010 57,065 1,187 38,209
5,100 0,010 62,998 1,223 38,249
5,270 0,010 65,122 1,215 38,467
4,500 0,010 64,963 1,197 38,365
6,100 0,020 64,995 1,198 38,398
4,670 0,010 66,153 1,190 38,249
5,430 0,010 64,724 1,195 38,256
4,810 0,010 65,535 1,173 38,240
5,860 0,010 65,340 0,358 38,085
4,200 0,010 72,268 1,197 38,511
5,030 0,010 60,431 1,189 38,282
6,490 0,020 64,995 1,203 38,282
4,970 0,010 64,936 1,191 38,249
3,850 0,010 64,769 1,201 38,136
5,340 0,010 65,296 1,195 38,136
6,160 0,010 64,746 1,195 38,398
5,510 0,030 64,878 1,389 30,438
4,400 0,020 49,254 0,147 38,212
4,720 0,020 65,614 1,195 38,558
4,780 0,010 64,936 1,227 38,224
6,100 0,010 64,756 1,190 38,310
4,940 0,010 64,919 1,206 38,234
3,560 0,010 65,190 1,289 38,136
4,390 0,010 64,927 1,204 38,482
8,620 0,010 64,949 1,203 38,224
6,680 0,010 65,132 1,206 38,249
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Tabela A.2 Continuacao da Tabela A.1

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotagao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
3,900 0,010 65,082 1,194 38,217
4,770 0,020 64,890 1,205 38,518
4,290 0,020 64,622 1,209 38,325
5,290 0,010 65,329 1,200 38,176
5,080 0,020 66,112 1,209 38,365
3,960 0,010 64,646 1,196 38,249
5,420 0,010 64,994 1,223 38,151
5,410 0,010 64,904 1,205 38,282
5,590 0,010 65,281 1,208 38,209
4,540 0,030 66,557 0,988 38,282
6,570 0,010 64,754 1,178 38,241
5,110 0,010 70,094 1,253 38,318
5,520 0,010 64,949 1,260 38,375
4,500 0,020 65,024 1,193 38,209
7,170 0,010 69,465 1,176 38,252
2,810 0,010 69,893 1,187 38,291
6,740 0,010 69,999 1,219 38,086
5,380 0,010 70,039 1,197 38,325
5,380 0,010 64,082 1,327 38,392
5,470 0,010 65,190 1,211 38,282
5,070 0,010 65,445 1,313 38,282
3,510 0,020 65,545 1,192 38,384
6,090 0,010 65,177 1,198 38,325
6,100 0,010 65,207 1,206 38,371
4,840 0,010 65,134 1,202 38,317
4,660 0,010 63,654 1,207 38,282
5,180 0,010 65,119 1,220 38,282
5,980 0,010 64,963 1,209 38,492
7,340 0,120 64,905 1,194 38,465
5,480 0,010 66,259 1,205 38,398
3,950 0,010 64,861 0,297 7,684
3,950 0,010 65,741 1,194 38,421
4,010 0,010 64,815 1,610 38,302
5,090 0,010 64,949 1,206 38,372
4,690 0,010 64,965 1,191 38,489
3,240 0,010 64,923 1,187 38,282
4,850 0,010 61,610 1,198 38,282
3,360 0,010 64,935 1,197 38,276
4,700 0,030 64,825 1,198 38,434
6,260 0,010 65,039 1,183 38,282
5,050 0,010 67,398 0,462 38,342
4,590 0,010 76,500 1,185 38,365
4,580 0,020 65,087 1,208 38,372
7,240 0,010 65,081 1,198 38,232
4,160 0,010 65,265 1,285 38,282
4,860 0,010 7,260 0,068 20,280
5,130 0,010 64,711 1,180 38,392
4,350 0,010 65,039 1,200 38,503
3,620 0,010 65,193 1,203 38,472
5,850 0,010 55,623 1,220 38,365
5,090 0,030 65,007 1,202 38,328
5,070 0,010 66,235 1,205 38,365
3,330 0,010 53,755 0,253 38,249
6,170 0,010 64,936 1,197 38,365
4,990 0,020 64,840 1,202 38,282
5,290 0,010 64,579 1,179 38,279
3,250 0,010 64,963 1,202 38,358
5,300 0,010 58,401 1,100 38,368
3,620 0,010 48,163 1,221 38,372
4,510 0,010 64,637 1,204 38,392
3,520 0,010 64,020 0,099 38,459
5,160 0,010 65,088 1,211 38,398
6,240 0,010 60,015 0,658 38,220
4,150 0,010 64,739 1,205 38,352
7,490 0,010 64,878 1,183 38,472
5,410 0,040 59,608 1,332 38,272
6,510 0,010 32,878 0,175 20,206
5,710 0,010 47,037 0,182 38,209
5,040 0,030 59,875 1,209 38,328
5,770 0,010 60,179 1,317 38,333
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Tabela A.3 Continuacdo da Tabela A.2

Y1 Yo X4 Xo X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotacao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
5,130 0,010 65,370 1,223 38,317
4,240 0,010 64,646 1,211 38,151
5,740 0,010 64,715 1,206 38,282
5,810 0,010 53,393 0,953 38,306
4,990 0,010 64,423 1,186 38,335
5,570 0,010 64,784 1,176 38,282
4,490 0,010 64,971 1,038 38,255
5,350 0,010 64,949 1,173 38,282
6,560 0,010 64,910 1,206 38,143
4,770 0,010 65,161 1,211 38,342
6,290 0,010 64,815 1,205 38,594
4,230 0,040 66,708 1,197 38,328
4,620 0,010 65,043 1,278 38,226
6,280 0,010 65,569 1,204 38,209
4,310 0,010 64,548 1,231 38,231
3,480 0,010 106,356 1,287 38,115
4,780 0,010 64,324 1,193 38,384
8,540 0,010 65,319 1,003 38,348
4,870 0,010 62,625 1,162 38,457
5,090 0,010 66,317 1,198 38,291
4,570 0,010 65,417 1,205 38,176
3,970 0,010 64,920 1,146 38,205
4,690 0,010 65,213 1,177 38,375
4,600 0,010 63,009 1,201 38,209
6,120 0,010 65,326 1,193 38,282
5,810 0,010 57,120 1,330 38,392
5,400 0,020 65,084 1,199 38,282
4,520 0,010 65,192 1,204 38,348
5,510 0,010 65,088 1,194 38,249
4,630 0,010 63,874 1,138 38,121
4,890 0,010 64,742 1,205 38,255
5,070 0,010 64,955 1,204 38,136
5,160 0,010 64,414 1,222 38,325
3,620 0,010 65,342 1,238 38,127
6,320 0,010 64,967 1,209 38,303
5,080 0,010 69,789 0,234 38,217
4,590 0,010 64,800 1,172 38,282
5,980 0,010 65,079 1,194 37,950
5,720 0,010 68,854 1,206 38,274
6,150 0,010 65,060 1,221 38,282
4,810 0,030 65,013 0,106 38,302
7,100 0,010 65,027 1,266 38,176
7,020 0,010 64,969 1,195 38,545
4,400 0,010 65,028 1,235 38,452
6,390 0,050 64,676 1,190 38,457
4,730 0,010 64,578 1,202 38,260
9,330 0,010 64,719 1,204 38,282
6,490 0,010 65,035 1,429 38,282
5,850 0,010 57,403 1,195 38,220
5,270 0,010 65,139 1,200 38,314
5,140 0,010 67,107 1,195 38,273
6,320 0,010 64,566 1,201 38,325
4,900 0,010 65,108 1,199 38,209
6,800 0,010 31,500 0,291 38,063
5,250 0,010 63,790 1,195 38,365
5,030 0,010 58,216 1,341 38,209
5,120 0,010 65,192 1,204 38,472
4,090 0,010 64,441 1,195 38,282
6,300 0,010 65,119 1,195 38,209
4,430 0,010 64,666 1,204 38,282
4,110 0,010 64,285 1,217 38,176
9,680 0,010 65,602 1,194 38,308
4,410 0,010 64,991 1,201 38,330
5,460 0,010 65,465 1,460 38,260
5,270 0,010 64,432 1,179 38,282
4,450 0,010 64,963 1,222 38,282
4,940 0,010 65,719 1,131 38,325
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Tabela A.4 Continuacao da Tabela A.3

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotagao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
6,000 0,010 64,604 1,303 38,393
5,480 0,150 55,811 1,190 38,672
7,910 0,010 59,889 1,169 38,511
5,010 0,010 65,180 1,196 38,472
5,610 0,010 57,350 1,204 38,624
5,450 0,010 65,170 1,320 38,438
5,590 0,010 62,143 1,272 38,295
6,220 0,010 63,662 1,296 38,438
4,280 0,010 68,176 1,276 38,421
6,150 0,010 65,507 1,202 38,472
5,690 0,010 60,966 1,199 40,366
6,650 0,050 51,049 0,790 40,352
5,400 0,010 66,432 1,213 38,399
9,310 0,010 62,475 1,195 38,245
5,030 0,010 54,858 1,257 38,324
5,280 0,010 59,946 1,195 38,344
9,420 0,020 49,604 0,786 40,258
5,710 0,010 64,666 1,204 40,556
7,350 0,010 65,381 1,211 40,309
6,190 0,010 65,038 1,200 40,444
5,810 0,010 65,230 1,193 40,294
5,240 0,020 69,913 1,499 40,405
3,880 0,010 64,671 1,195 40,425
4,720 0,010 68,363 1,207 38,844
6,410 0,010 63,314 1,257 38,528
6,760 0,010 65,560 1,179 38,560
7,050 0,010 64,592 1,199 38,171
6,340 0,010 65,330 1,206 38,230
7,330 0,010 64,967 1,206 38,125
5,210 0,010 65,054 0,664 38,097
6,260 0,020 67,462 1,202 38,317
7,120 0,010 65,598 0,681 38,282
5,420 0,010 64,890 1,202 38,136
6,550 0,010 64,370 1,186 38,282
6,870 0,010 64,266 1,210 38,563
5,330 0,010 65,686 1,250 38,588
6,230 0,010 64,846 1,199 38,249
4,200 0,010 64,212 1,204 38,398
5,690 0,010 62,608 1,186 38,272
6,700 0,010 66,417 0,178 38,238
4,930 0,020 65,477 1,210 38,398
6,480 0,010 61,602 1,198 38,368
7,340 0,010 65,416 1,172 38,249
4,800 0,010 63,768 1,211 38,465
5,470 0,010 64,285 1,497 38,513
7,050 0,010 52,664 1,213 38,282
4,930 0,010 0,133 0,023 37,950
4,760 0,010 0,133 0,023 37,950
5,160 0,010 65,890 1,322 38,282
4,030 0,010 58,402 1,284 38,263
3,800 0,010 62,645 1,294 38,278
7,000 0,010 51,349 1,474 38,231
4,420 0,110 64,274 1,803 38,115
4,640 0,020 67,367 1,502 38,545
9,190 0,010 67,367 1,502 38,545
6,570 0,010 70,406 1,309 38,230
4,760 0,010 69,762 0,886 38,166
4,970 0,020 55,557 0,801 38,009
4,740 0,010 64,273 1,189 38,422
6,520 0,010 65,143 1,176 38,325
5,480 0,010 65,165 1,179 38,219
5,100 0,010 66,271 1,292 38,026
6,200 0,010 66,547 1,362 38,196
5,870 0,090 64,246 1,284 38,332
4,120 0,010 64,991 1,214 38,282
6,390 0,010 63,421 1,023 38,398
7,560 0,140 65,829 1,143 38,369
4,610 0,010 65,212 1,484 38,261
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Tabela A.5 Continuacao da Tabela A.4

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotacao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
6,380 0,010 63,514 1,287 38,209
6,630 0,010 60,801 1,320 38,381
4,860 0,010 62,568 1,323 38,188
5,150 0,010 65,089 1,175 38,252
5,260 0,010 72,932 1,280 38,249
7,010 0,010 57,791 1,175 38,329
6,370 0,010 65,011 1,226 38,372
4,600 0,010 67,268 1,616 38,398
6,200 0,010 51,745 1,300 38,391
6,210 0,010 60,960 1,194 38,260
5,480 0,010 64,730 1,402 38,208
7,410 0,010 65,665 1,189 38,184
4,160 0,040 65,309 1,202 38,198
4,880 0,010 65,235 1,296 38,498
5,900 0,010 67,225 1,195 38,249
4,640 0,010 68,969 1,204 38,187
3,090 0,010 64,840 1,187 38,325
3,080 0,080 66,742 1,502 38,200
4,430 0,010 65,378 0,626 38,397
8,630 0,010 68,291 1,344 37,983
4,410 0,010 65,141 1,206 38,249
5,990 0,010 65,671 1,195 37,997
5,200 0,010 64,350 1,196 38,257
3,180 0,010 50,947 1,199 38,249
6,140 0,010 66,251 1,201 38,209
5,940 0,010 66,021 1,296 38,236
3,650 0,010 64,771 1,291 38,613
4,460 0,010 66,025 1,503 38,236
7,200 0,010 64,347 1,195 38,282
4,360 0,010 66,531 1,193 38,398
5,180 0,020 67,157 1,190 38,198
5,900 0,010 64,975 1,200 38,249
7,570 0,010 66,340 1,199 30,502
4,420 0,010 62,569 0,502 30,584
5,930 0,010 65,263 1,226 30,256
5,700 0,010 59,164 1,199 38,207
5,420 0,010 60,412 1,218 38,282
5,760 0,010 64,744 1,176 38,282
5,240 0,010 65,205 1,179 38,164
6,630 0,010 66,752 1,198 38,221
6,460 0,010 65,169 1,209 38,167
5,000 0,010 65,064 1,215 38,230
4,850 0,010 64,753 1,235 38,249
6,750 0,010 64,493 1,261 38,282
6,040 0,010 65,208 1,194 38,176
4,560 0,010 64,332 1,195 38,220
6,480 0,010 60,176 1,161 38,249
6,160 0,010 64,588 1,200 38,200
5,880 0,010 64,660 1,292 38,282
5,150 0,010 65,392 1,289 38,335
5,740 0,010 64,873 1,204 38,282
8,060 0,010 65,165 1,190 38,365
7,830 0,010 65,137 1,282 38,408
3,940 0,010 65,466 1,183 38,209
4,210 0,010 65,135 1,156 38,282
3,970 0,010 66,132 1,315 38,176
7,690 0,010 66,002 1,015 38,327
4,290 0,010 64,183 1,234 38,063
5,880 0,010 65,192 0,970 38,282
5,600 0,010 64,441 0,986 38,282
6,200 0,020 64,410 1,305 38,080
4,980 0,010 64,326 1,332 38,249
8,340 0,010 64,627 1,502 38,365
2,490 0,010 54,180 1,341 38,367
4,150 0,010 61,016 0,212 37,420
4,270 0,010 64,986 1,217 38,289
5,020 0,010 61,695 1,213 38,282
4,850 0,260 65,099 1,212 38,209
5,100 0,010 64,400 1,196 38,014
7,360 0,020 65,807 1,061 38,063
4,720 0,010 64,551 1,314 38,511
5,890 0,010 64,930 1,303 38,176
3,930 0,010 64,192 1,190 38,141
3,900 0,010 65,802 1,199 38,281
3,900 0,010 64,675 1,195 38,345
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Tabela A.6 Continuacao da Tabela A.5

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotagao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
4,980 0,010 64,840 1,204 38,233
3,810 0,010 65,101 1,204 38,022
5,170 0,010 64,903 1,026 38,099
6,240 0,010 65,949 1,208 38,203
7,180 0,010 64,730 1,205 38,116
5,700 0,010 64,298 1,219 38,136
4,070 0,010 65,453 1,204 38,136
7,040 0,010 60,978 1,201 38,017
5,950 0,020 60,896 0,312 38,218
5,530 0,010 58,298 1,320 38,379
5,430 0,010 65,497 1,196 38,201
3,500 0,010 65,222 1,184 38,223
6,450 0,010 60,614 1,300 38,277
5,410 0,010 67,048 1,197 38,514
5,640 0,010 60,628 1,318 38,176
2,570 0,010 60,032 1,225 38,120
6,450 0,010 57,116 1,234 38,282
4,980 0,010 59,561 0,339 37,983
3,400 0,010 59,777 1,225 38,282
6,430 0,010 60,476 1,152 37,950
7,040 0,010 59,949 1,238 38,168
5,870 0,010 59,836 1,196 38,148
3,340 0,010 54,300 1,204 38,063
5,060 0,010 49,408 1,210 38,043
6,410 0,010 56,111 1,204 37,983
7,400 0,010 55,027 1,203 38,176
4,370 0,010 54,540 1,396 37,988
7,390 0,010 54,672 1,296 38,026
3,420 0,010 65,675 1,177 38,136
4,500 0,010 64,726 1,378 37,993
3,360 0,010 58,847 1,369 38,142
3,450 0,010 59,861 1,195 38,136
4,530 0,010 66,604 0,390 38,064
3,630 0,010 59,229 1,168 38,356
3,780 0,030 64,963 1,195 38,026
6,150 0,010 59,504 1,497 37,983
4,070 0,010 58,664 1,355 38,063
7,150 0,010 64,666 1,209 37,950
3,910 0,010 47,558 1,413 37,875
7,500 0,010 64,832 1,208 38,176
5,900 0,010 64,955 1,204 38,175
3,400 0,010 65,406 1,191 38,180
6,330 0,010 63,444 1,199 37,983
4,300 0,010 66,684 1,213 38,209
6,500 0,010 58,684 1,190 38,137
3,290 0,010 64,520 1,236 38,249
3,390 0,010 64,960 1,204 38,282
6,030 0,010 55,952 0,335 38,136
4,500 0,010 61,659 1,360 38,249
5,250 0,010 64,931 1,209 37,983
5,500 0,010 64,964 1,177 38,282
3,140 0,010 60,019 1,226 38,209
5,200 0,010 60,086 1,314 38,282
3,530 0,010 60,387 1,208 38,142
6,250 0,010 60,683 1,492 38,176
4,770 0,010 60,320 1,195 37,983
2,810 0,010 59,869 0,655 38,802
4,300 0,010 55,385 1,195 38,282
5,190 0,010 60,301 1,190 38,249
3,860 0,010 59,571 1,204 38,176
4,270 0,010 64,343 1,204 38,279
4,560 0,010 59,149 1,300 38,249
4,980 0,010 60,000 0,677 38,282
2,700 0,010 60,088 1,213 38,209
4,200 0,010 60,682 1,208 38,141
4,430 0,010 64,910 1,309 38,249
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Tabela A.7 Continuacdo da Tabela A.6

Y1 Ya X1 X2 X3
Nivel de Umidade Soda Vazao de Condensado Vazao de Vapor Rotacao
(%) (%) (m®/h) (t/h) (%)
2,760 0,010 65,119 1,190 38,249
4,530 0,010 60,395 0,275 38,026
4,880 0,010 59,017 0,333 38,065
4,870 0,010 60,383 1,172 38,173
4,970 0,010 54,759 1,254 38,136
4,140 0,010 60,239 1,254 38,209
4,860 0,010 59,941 1,172 38,063
4,960 0,030 64,739 1,186 38,209
7,590 0,010 64,472 1,182 38,267
4,080 0,010 61,365 1,176 38,365
4,080 0,010 58,325 1,218 38,282
5,770 0,050 59,415 1,195 38,365
6,120 0,010 60,239 1,176 38,282
5,190 0,010 59,941 1,195 38,176
4,670 0,010 60,353 1,296 38,282
5,860 0,010 69,019 1,227 38,209
4,740 0,010 59,746 1,221 38,206
4,000 0,010 59,264 1,176 38,249
8,110 0,010 60,541 1,479 38,249
6,670 0,190 14,532 0,218 38,046
6,040 0,010 59,360 1,276 38,249
8,600 0,010 65,053 1,227 38,171
5,840 0,010 64,324 1,182 38,218
5,580 0,010 64,817 1,350 38,176
3,940 0,010 55,364 1,190 38,209
6,050 0,010 65,343 1,341 38,472
5,810 0,010 64,792 1,172 38,249
4,090 0,010 65,389 1,204 38,295
3,880 0,010 65,228 1,189 39,448
4,610 0,010 65,490 1,209 39,335
5,850 0,010 65,325 1,190 39,189
5,670 0,010 64,922 1,188 39,290
5,730 0,010 65,157 1,223 38,219
6,350 0,300 65,119 1,373 38,176
5,760 0,010 64,592 1,218 38,136
5,120 0,010 64,963 1,227 38,209
6,560 0,030 61,814 1,332 37,983
4,630 0,010 64,925 1,178 38,141
6,690 0,010 64,739 1,204 38,624
4,380 0,160 66,709 1,006 38,795
4,340 0,010 64,817 1,218 38,209
7,180 0,030 64,331 1,474 38,398
6,910 0,080 64,212 1,314 38,282
5,600 0,010 65,202 1,176 39,262
5,910 0,010 65,192 1,222 39,750
4,630 0,010 63,065 1,211 38,365
6,470 0,010 29,435 1,373 38,136
4,540 0,010 29,435 1,373 38,136
5,410 0,010 29,435 1,373 38,136
4,070 0,010 65,179 1,222 38,484
3,130 0,010 64,890 1,190 39,372
5,850 0,010 65,325 1,190 39,189
5,670 0,010 64,922 1,188 39,290
5,730 0,010 65,157 1,223 38,219
6,350 0,300 65,119 1,373 38,176
5,760 0,010 64,592 1,218 38,136
5,120 0,010 64,963 1,227 38,209
6,560 0,030 61,814 1,332 37,983
4,630 0,010 64,925 1,178 38,141
6,690 0,010 64,739 1,204 38,624
4,380 0,160 66,709 1,006 38,795
4,340 0,010 64,817 1,218 38,209
7,180 0,030 64,331 1,474 38,398
6,910 0,080 64,212 1,314 38,282
5,600 0,010 65,202 1,176 39,262
5,910 0,010 65,192 1,222 39,750
4,630 0,010 63,065 1,211 38,365
6,470 0,010 29,435 1,373 38,136
4,540 0,010 29,435 1,373 38,136
5,410 0,010 29,435 1,373 38,136
4,070 0,010 65,179 1,222 38,484
3,130 0,010 64,890 1,190 39,372
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