UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA - ITEC
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
MESTRADO PROFISSIONAL EM ENGENHARIA ELETRICA

ALAN MARCEL FERNANDES DE SOUZA

ESTIMACAO DA PORCENTAGEM DE FLUOR EM ALUMINA FLUORETADA
PROVENIENTE DE UMA PLANTA DE TRATAMENTO DE GASES POR MEIO DE
UM SENSOR VIRTUAL NEURAL

DISSERTACAO DE MESTRADO

Belém-PA
2011



i

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA - ITEC
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
MESTRADO PROFISSIONAL EM ENGENHARIA ELETRICA

ESTIMACAO DA PORCENTAGEM DE FLUOR EM ALUMINA FLUORETADA
PROVENIENTE DE UMA PLANTA DE TRATAMENTO DE GASES POR MEIO DE
UM SENSOR VIRTUAL NEURAL

Dissertacdio de Mestrado Profissionalizante
apresentada ao Programa de Pds-Graduagdo
em Engenharia Elétrica do Instituto de
Tecnologia da Universidade Federal do Para
com requisito para obtencdo do Titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica com €nfase em
Processos Industriais.

ALAN MARCEL FERNANDES DE SOUZA

ORIENTADORA: PROFA. DRA. CAROLINA DE MATTOS AFFONSO

Belém-PA

2011



il

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA - ITEC
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
MESTRADO PROFISSIONAL EM ENGENHARIA ELETRICA

ALAN MARCEL FERNANDES DE SOUZA

Titulo: Estimacdo da Porcentagem de Flior em Alumina Fluoretada Proveniente de
uma Planta de Tratamento de Gases por Meio de um Sensor Virtual Neural.

DEFESA DE MESTRADO

Esta dissertacdo foi julgada e aprovada para obtengdo do titulo de Mestre em Engenharia
Elétrica na area de concentracio Processos Industriais do Programa de Pés-Graduacao
Strictu Sensu em Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Para — ITEC -
UFPA.

Belém-PA, / /2011

Prof. Dr. José Antonio da Silva Souza — UFPA
Coordenador do CMPPI

BANCA EXAMINADORA

Profa. Dra. Carolina de Mattos Affonso
Orientadora — UFPA

Prof. Dr. Roberto Célio Limao de Oliveira
Co-orientador — UFPA

Prof. Dr. Emanuel Negrao Macédo
UFPA

Prof. Dr. José Augusto Furtado Real
IESAM

Prof. Dr. Adamo Lima de Santana
UFPA



v

S719e Souza, Alan Marcel Fernandes de

Estimagdo da porcentagem de flior em alumina fluoretada proveniente de
uma planta de tratamento de gases por meio de um sensor virtual neural / Alan
Marcel Fernandes de Souza ; orientadora, Carolina de Mattos Affonso.-2011.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Pard, Instituto
de Tecnologia, Programa de Pds-graduagdo em Engenharia Elétrica,
Belém, 2011.

1. Inteligéncia computacional. 2. Processos quimicos — modelos
matematicos. 3. Controle de processo. 4. Detectores. I. orientador. II. titulo.

CDD 22. ed. 006.32




“Ndo se pode criar experiéncia. E preciso passar por ela.”

Albert Camus (1913 — 1960)
Escritor, novelista, ensaista e filésofo argelino.



vi

AGRADECIMENTOS

Sou grato por Deus, “inteligéncia suprema e causa primeira de todas as coisas”.

Agradeco imensamente os meus pais Célio Souza e Maria do Socorro Fernandes por
sempre me indicarem o caminho do bem e me proporcionarem uma educagdo tanto intelectual
quanto moral de 6tima qualidade. Agradeco também a minha irma, Alyne Marcely, que
sempre acredita e torce por mim. Agradeco aos meus familiares, tios, tias, primas, primos pelo

incentivo constante. Agradeco a todos os meus amigos pelo estimulo e torcida proporcionada.

Sou grato pelos colegas que surgiram em minha vida académica durante esses dois
anos de estudos. Em especial, ao amigo Fabio Soares que me ajudou tanto nas disciplinas
quanto na resolucdo do projeto, me apresentando os engenheiros da Albras, os quais também
sou agradecido por sempre me receberam muito bem na fébrica: Marcos Castro, Lena
Campos e Nelson Dourado.

Aos professores Carolina Affonso e Roberto Limao, pela orientagdo dispensada e
atencao nos momentos preciosos sempre com o intuito de melhorar o trabalho.

Ao amigo e professor José Antonio Souza que me ajudou a sanar diversas duvidas que
surgiram no decorrer do projeto.

A todos os professores que tive a oportunidade de conhecer e que me ensinaram novos
assuntos durante as disciplinas desse mestrado.

A FAPESPA/VALE pelo apoio financeiro concedido e a Universidade Federal do Para
pelo suporte académico prestado por seus excelentes professores.

A comunidade académica do mundo todo pelas varias publicagdes de trabalhos, sem
os quais, muito do conhecimento contido nesta dissertacdo nao poderia ser desenvolvida.



vii

LISTA DE FIGURAS
Figura 2.1 — Molécula de alumina..........coocueieriiiiiiiiiiniiieieceieeee e 8
Figura 2.2 — Forno de redu¢do do aluminio € SUas Partes ..........ceceveeerveeerereeenveennveenineeesneeennnes 9
Figura 2.3 — Diagrama de Fase/EqQUiliDIio..........coccuiiiriiiiiiiieiieeee e 15
Figura 3.1 — Diagrama simplificado da PTG.........c.ccoooiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee e 19
Figura 3.1 — Diagrama de funcionamento da PTG..........ccccooiiiiiiiiiiiiiiiiceceeee 20
Figura 3.3 — Esquema Genérico da PTG ........cccooviiiiiiiiiiieeeeeee e 21
Figura 3.4 — Layout da Area de RedUGAO L..........o.ovevieeeeieeeeeeeeeeeeeeee e 23
Figura 3.5 — Abastecimento de Silo de Alumina Virgem..........ccoecueevviieiniieniieeniieeniieenieeens 24
Figura 3.6 — Manuseio de Alumina Primaria ..........ccoocueeeviiiiiiiiiiiieiieeeicceeeeeeceeeesiee e 25
Figura 3.7 — Rejeitos proveniente da alumina...........ccceeeeuveeriieenieeenieeeieeeiiee e e sieeesvee e 26
Figura 3.8 — Tubulagdes que captam gases POIUCNES .......c.eeerveeeriieerieeeiieeeieeeireeeieeeeieeenes 27
Figura 3.9 — Fase de reacdo, filtragcdo, recirculagao € pulSacao.........cceevvuveerviieeniiieeniiieeniieennne 28
Figura 3.10 — Filtros de manga desgastadOsS.........ccuueeriiieriieeniieiiiee et 29
Figura 3.11 — Processo de Manusear Alumina Secundaria ...........cceeeveeerveeesieenciieenirieenieeenns 31
Figura 4.1 — Comparacdo entre os valores estimados pelo modelo e os valores reais............. 34
Figura 4.2 — Anadlise de Regressao (a) Conjunto de Treino (b) Conjunto de Teste.................. 34
Figura 4.3 — Simulador Térmico do Forno 441 (Reducao II) .........cccccueeiiiiiniiiiniiiiniiiinieene 35
Figura 4.4 — (a) Dados outliers (b) Distribuicdo Normal dos Dados ..........ccccceeviieeniieinennn. 37
Figura 4.5 — Exemplo gréafico de ndo generealizacao...........cecvveeerveeerieeenieeeiieeeiieeeieeeeveeenns 40
Figura 4.6 — Comportamento da Rede Neural com Erro AltO.......c.ccooveveviieeiieeniieecieeeieeene 41
Figura 5.1 — Mecanismo de ajuste de pesos de uma RNA ........cccccoiiiiiiiiiiiniiiiniceee 43
Figura 5.2 — Exemplo de Rede Feedforward Monocamada.............c.cceeevveennieeniieeniieennieenn. 46
Figura 5.3 — Exemplo de Rede Feedforward Multicamada .............cccceeevveeeiieeniieeniiieenieeens 46
Figura 5.4 — Exemplo de Rede Feedforward de Saidas Recorrentes as Entradas.................... 48
Figura 5.5 — (a) NARX Tipo Paralelo (b) NARX Tipo SErie ......cccceevvierviiiniieiniiiiniieenieeene 49
Figura 5.6 — Esquema Geral do Algoritmo de Treinamento de uma RNA ..............cccoeeienee. 50
Figura 5.7 — Treinamento SUPErviSIONAdO .......c..eeeuiieriiieeriieerieeerieeerteeerreeeereeesreesreeesseeenns 51
Figura 5.8 — Exemplo de Funcionamento do Algoritmo Backpropagation ............................. 52
Figura 5.9 — Exemplo de Minimo Local e Minimo Global.............cccccceoiiiiniiiiniiiiniiiinieens 53
Figura 5.10 — Exemplo de Organizagdo de Mapa Auto Organizavel de Kohonen .................. 54
Figura 6.1 — Etapas de anélise da composi¢do da alumina fluoretada ...........cccceeeuveernieennnnnns 56
Figura 6.2 — Esquema da RNA projetada...........ccccuveeiiiiieiiiieeiiie et eireesieeesieeesiee e 58

Figura 6.3 — Grafico do Conjunto Total de Registros dos Exaustores da PTG........................ 59



viii

Figura 6.4 — (a) Histograma do conjunto total de registros para o Exaustor 1. (b) Histograma
do conjunto total de registro para o Exaustor 2. (c) Histograma do conjunto total de registro
para o Exaustor 3 (d) Histograma do subconjunto automadtico de registro para o Exaustor 4 . 60
Figura 6.5 — Grafico do Subconjunto Automaético de Registros dos Exaustores ..................... 62
Figura 6.6 — (a) Histograma do subconjunto automatico de registros para o Exaustor 1. (b)
Histograma do subconjunto automadtico de registro para o Exaustor 2. (c) Histograma do
subconjunto automadtico de registro para o Exaustor 3 (d) Histograma do subconjunto
automatico de registro para 0 EXAUSIOT 4 ........oiieiiiiiiiiieeiieeeiee ettt 62
Figura 6.7 — (a) Gréfico da Porcentagem de S6dio na Alumina Virgem. (b) Histograma da
Porcentagem de S6dio na Alumina VIrgem .........cc.eeeviiiiiiiiiniieniiie ettt 64
Figura 6.8 — (a) Grafico das Granulometrias da Alumina Virgem. (b) Histograma da 100
mesh. (¢) Histograma 200 mesh. (d) Histograma -325 mesh.........ccccceevviiiriieeiiieeniieeeeeee, 65
Figura 6.9 — (a) Grafico da Porcentagem de Flior na Alumina Fluoretada. (b) Histograma da
Porcentagem de Flior na Alumina Fluoretada............coooviiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeieeeeeeeeeeeee 65
Figura 6.10 — (a) Gréfico da Porcentagem de S6dio na Alumina Virgem ap6s Filtro 3Sigma.
(b) Histograma da Porcentagem de Sédio na Alumina Virgem apés Filtro 3Sigma................ 66
Figura 6.11 — (a) Grafico das Granulometrias da Alumina Virgem apds Filtro 3Sigma. (b)
Histograma da 100 mesh ap6s Filtro 3Sigma. (c) Histograma 200 mesh apés Filtro 3Sigma.
(d) Histograma -325 mesh apds Filtro 3S1gma........cc.cooviiiiiiiiiiiiiniieciieceeeeeeeeeee e 66
Figura 6.12 — (a) Gréafico dos Exaustores apds Filtro 3Sigma. (b) Histograma do Exaustor 1
ap6s Filtro 3Sigma. (c¢) Histograma do Exaustor 2 apds Filtro 3Sigma. (d) Histograma do
Exaustor 3 ap6s Filtro 3Sigma (e) Histograma do Exaustor 4 apds Filtro 3Sigma.................. 67
Figura 6.13 — (a) Gréfico da Porcentagem de Flior Adsorvido na Alumina Fluoretada apds

Filtro 3Sigma. (b) Histograma da Porcentagem de Flior Adsorvido na Alumina Fluoretada

APOS FIIIO 3SIZIMA. ..cccuiiiiiiiieciie ettt ettt e st e e e e et e e esbeeentbeeensreeenneeennnes 68
Figura 6.14 — Gréfico da Divisao doS SUDCONJUNLOS .......ccovieiiiriiriiienienieerie e 69
Figura 6.15 — Topologia da Rede Neural Perceptron Multicamadas NARX tipo Série........... 69
Figura 7.1 — Grafico contendo os erros MSE das RNA Candidatas ...........ccccceeveveeninieennnens 74
Figura 7.2 — Histograma PEA da RNA Candidata 9............ccccoiiiiiiiiiiiiiicecececeee, 75
Figura 7.3 — Histograma PEA da RNA Candidata 10..........cccccoooiiiiiiniiniiinieeencceceeeee, 75
Figura 7.4 — Histograma PEA da RNA Candidata 11 ..........ccccooiiiiiininiiiiecceceee, 75

Figura 7.5 — Histograma PEA da RNA Candidata 12..........ccccceveviiieiiiiieeniieeieeeieeeeeeeeiee e 76



X

Figura 7.6 — (a) Grafico de Dispersio RNA Candidata 9. (b) Grafico de Dispersio RNA
Candidata 10. (c) Grafico de Dispersao RNA Candidata 11. (d) Grafico de Dispersdo RNA
CaNAIAta 12 ..ot ettt et sttt s e et esaaeens 77
Figura 7.7 — Esquema da RNA DefinitiVa.......cccceecuiieriiieeiiieeiiieeeiee e sieeesaee e 78
Figura 7.8 — Grafico de erros MSE de treino, de validacdo e de teste da RNA Definitiva...... 79
Figura 7.9 — (a) Gréafico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de saida
real para o conjunto de dados de treino. (b) Grafico de erro de treino...........cceeecvveeeciveenneennns 80
Figura 7.10 — (a) Gréfico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de
saida real para o conjunto de dados de validacdo. (b) Grafico de erro de validacgao................ 81
Figura 7.11 — (a) Gréfico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de
saida real para o conjunto de dados de teste. (b) Gréafico de erro de teste ..........ceeveeeeuveennenn. 81
Figura 7.12 — Grafico comparativo entre a Saida Real e a Saida Estimada, levando em

consideracdo o conjunto de dados da PTG 2.......c.cooiiiiiiiiiiiiiiiiiieiceeeeeeeee e 82



LISTA DE TABELAS
Tabela 1.1 — Metodologia do trabalho............cc.eeeiiiiiiiiiiniiiieeeeeee e 6
Tabela 2.1 — Compostos Quimicos do Banho EIetrolitiCo ..........cccveevveeeriieeiieeeieeeieeeieeens 12
Tabela 2.2 — Variagdo da resistividade em relagc@o aos aditivos a 1000°C...........ccceeevvveeneennne 14
Tabela 2.3 — Variacdo da densidade em relag@o aos aditivos a 1000°C ...........cceeeveeviieeninene 14
Tabela 2.4 — Influéncia do composto no banho eletrolitiCo ..........cceeveeervieeriieiniieinieenieene 16
Tabela 2.5 — Influéncia dos aditivos na tensdo de superficie e na tensao interfacial ............... 17
Tabela 2.6 — Resumo da influéncia do uso de cada aditivo quimico no banho eletrolitico ..... 17
Tabela 3.1 — Descricao das Etapas de Funcionamento da PTG ............cccceeviiiiniiiiniiiininnnn. 20
Tabela 5.1 — Aplicagdes que utilizam RNA na industria ..........coeeeeeriieeiiieeniieeniieenieenieeene 45
Tabela 6.1 — Relatério da Anélise Fisica da Alumina Virgem repassada pela ALUNORTE a
ALBRAS ettt ettt ettt et e ae et bt e bt enteeae e 55
Tabela 6.2 — Relatorio da Anélise Quimica da Alumina Virgem repassada pela ALUNORTE a
ALBRAS et ettt a et b e a et b bt nae e 56
Tabela 6.3 — Faixas operacionais das varidveis € suas Mmédias........c.covuveerveerrveenrreenieeeniueeenns 68
Tabela 6.4 — Configuragdes de redes utilizadas para auxiliar na escolha da melhor RNA ...... 70
Tabela 6.5 — Parametros de Treinamento da PMC..........ccccccooiiiiiiiiiniiniiececcceceee e, 71

Tabela 7.1 — Resultados do erro MSE de cada RNA Candidata ..........cccoeeeeeeeevieiiiiiiiiiieeneeenens 72



Aditivo Quimico

Adsorcao

Algoritmo de
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Alumina

Fluoretada/Secundaria

Alumina

Virgem/Primaria/Fresca

Aluminio Primario

Anodo

Aprendizado

Balanco Térmico

Banho Quimico

Bauxita

Bias

Camada neural

Catodo
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GLOSSARIO

Compostos quimicos preparados especialmente para auxiliar no processo
de manutenc¢@o quimica do forno de redugdo de aluminio primdrio
Adesdo de moléculas de um fluido (o adsorvido) a uma superficie sélida
(o adsorvente).

Método matemadtico utilizado para encontrar pardmetros 6timos que
reproduzam um determinado conjunto de saidas a partir de entradas. Ver
também Treinamento.

Componente produzido pela Planta de Tratamento de Gases que retorna
para o forno de reducdo de aluminio para manter a estabilidade quimica e
térmica do mesmo.

Componente produzido e fornecido pela ALUNORTE que tem a
propriedade de adsorver os gases sujos provenientes dos fornos de
reducdo.

Aluminio na sua forma mais pura, podendo ser adaptado por outras
industrias para diversas finalidades.

Extremidade de carga positiva do meio eletrdlito, na qual sdo depositadas
particulas eletricamente negativas do processo. No processo de
fabricacdo de aluminio primério, € representado por um bloco de coque e
piche fabricados a partir de carbono.

Procedimento pelo qual uma estrutura computacional inteligente extrai
conhecimento de um conjunto de dados no qual se deseja obter
informacdes relevantes.

Equilibrio termodindmico do forno eletrolitico para manter a temperatura
estavel préxima do ideal.

Material utilizado como meio fundido durante a eletrdlise da alumina,
geralmente composto por criolita. Ver Criolita.

Matéria-prima da Alumina, uma das formas mais abundantes do
aluminio na natureza.

Pardmetro que possui influéncia na saida de um neurdnio, independente
de suas entradas. Geralmente possui valor unitério.

Estrutura de mdltiplos neurdnios que operam em paralelo com o mesmo
conjunto de entradas, compartilhando mesmos tributos.

Extremidade de carga negativa do meio eletrdlito, na qual se acumulam

particulas eletricamente positivas.



Criolita

Crosta

Eficiéncia de Corrente

Eletrolise

Eletrolito

Estimacao

Exaustor

Filtragem de Dados

Filtro de Manga

Forno Eletrolitico

Funciao de Ativacao

Gas Limpo
Gas Sujo
Inteligéncia
Computacional
Modelagem

Neuronio Artificial

Pesos

Xii

Material utilizado como meio fundido na eletrdlise da alumina. Ver
também Banho Quimico.

Parte do Banho quimico que se solidifica na lateral dos fornos
eletroliticos

Medida da produgdo atual de corrente dividida pela producdo real de
corrente.

Processo pelo qual uma molécula polarizada é separada através da
passagem de corrente elétrica, necessitando de um meio fundente para se
dar a reacio.

Meio no qual ocorre a Eletrdlise

Determinar por cédlculo determinada grandeza através do uso de outras
grandezas.

Enormes hélices que giram através de um motor, criando uma sucgdo de
massa gasosa.

Técnica utilizada para retirar dados que possam conter ruidos ou
informacdes incorretas sobre o processo.

Estruturas de poliéster que funcionam como um filtro capaz de reter p6 e
liberar gés.

Estruturas preparadas especialmente para receber os elementos que
compdem o eletrélito e para permitir que o processo de fabricagido de
aluminio ocorra.

Funcio matemadtica com comportamento nao linear utilizada para célculo
da saida dos neurdnios, reproduzindo tal como acontece em neurdnios
reais.

Massa gasosa isenta de elementos que agridem o meio ambiente.

Massa gasosa composta por elementos nocivos ao meio ambiente.
Paradigma computacional no qual programas de computador
desenvolvem facilidades de resolver problemas complexos de dificil
modelagem matemadtica baseadas no modo como o cérebro humano age.
Construir um modelo capaz de emular o comportamento da planta que
estd sendo modelada.

Estrutura de processamento simples, que reproduzem o comportamento
aproximado de neur6nios reais, recebendo entradas e ativando saidas.

Conexdes entre neurdnios, que possuem habilidade de modificar as

entradas dos mesmos, sendo considerados parametros da Rede Neural.



Planta de Tratamento

de Gases

Redes Neurais

Artificiais

Sensor Virtual

Silos
Sinapses
Técnica de Inteligéncia
Computacional

Tratamento de Gases

Treinamento

Xiii

Grandes estruturas que retém os Gases Sujos provenientes dos fornos de
reducdo e os faz entrar em contato com Alumina Virgem, gerando
Alumina Fluoretada e Gas Limpo.

Estrutura Computacional, baseada no cérebro humano, dedicada para
simular uma rede de neurdnios, que a partir de certas entradas, reproduz
saidas estimadas.

Programa computacional, fundamentado em dados reais, com a
capacidade de estimar ou inferir alguma grandeza de forma virtual.
Grandes compartimentos que estocam determinado material.

Conexdes entre neurdnios, que sao estruturas que contem pesos.
Abordagem pritica da inteligéncia computacional na forma de
algoritmos e/ou programas de computador.

Procedimento de reaproveitamento dos gases produzidos no processo de
fabricacdo de aluminio primario.

Procedimento de aprendizagem de uma rede neural artificial.



LISTA DE ABREVIATURAS, SIGLAS E SIMBOLOS

RNA
PTG
d;

ymax
ymin
Xmax

xmin

L

x(t)
$(t) ou Ji(t)
y(t) ou yi(t)

L.O.L
D. APAR.
Na,O %
u(t)
1:D
MSE
N
i

APE ou PEA

Rede Neural Artificial.

Planta de Tratamento de Gases.

Distancia ponderada do ponto x; a média da varidvel de

acordo com o desvio padrdo.

Valor mdximo de normalizacdo (1).

Valor minimo de normalizagdo (-1).

Valor maximo da variavel a ser normalizada.
Valor minimo da variavel a ser normalizada.
Valor real da variavel a ser normalizada.
Valor normalizado.

Média da variavel x.

Desvio padrao da varidvel x.

Pesos sindpticos.

Ordem do preditor e indica o nimero de medidas

(amostras) anteriores que serdo necessarias

estimacao.

para

Quantidade de saidas passadas que serdo também

utilizadas na estimagao.

Entradas do sistema.

Saida estimada pelo modelo.

Saida real coletada.

Perda por ignic¢ao.

Densidade Aparente.

Porcentagem de sédio na substancia.

Vetor de entradas reais do sistema.

D representa o nimero de atrasos utilizados.
Mean Square Error ou Erro Quadratico Médio.
Numero total de registros.

Indice genérico.

Absolute Percentage FErrors ou Porcentagem do

Absoluto.

Erro
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RESUMO

As industrias t€ém buscado constantemente reduzir gastos operacionais, visando o aumento do
lucro e da competitividade. Para alcangar essa meta, sdo necessarios, dentre outros fatores, o
projeto e a implantacio de novas ferramentas que permitam o acesso as informagdes
relevantes do processo de forma precisa, eficiente e barata. Os sensores virtuais t€m sido
aplicados cada vez mais nas industrias. Por ser flexivel, ele pode ser adaptado a qualquer tipo
de medi¢do, promovendo uma reducdo de custos operacionais sem comprometer, € em alguns
casos até melhorar, a qualidade da informacgdo gerada. Como estdo totalmente baseados em
software, ndo estdo sujeitos a danos fisicos como os sensores reais, além de permitirem uma
melhor adaptacdo a ambientes hostis e de dificil acesso. A razao do sucesso destes tipos de
sensores € a utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional, as quais tém sido usadas na
modelagem de vérios processos ndo lineares altamente complexos. Este trabalho tem como
objetivo estimar a qualidade da alumina fluoretada proveniente de uma Planta de Tratamento
de Gases (PTG), a qual € resultado da adsorcao de gases poluentes em alumina virgem, via
sensor virtual. O modelo que emula o comportamento de um sensor de qualidade de alumina
foi criado através da técnica de inteligéncia computacional conhecida como Rede Neural
Artificial. As motivagdes deste trabalho consistem em: realizar simulagdes virtuais, sem
comprometer o funcionamento da PTG; tomar decisdes mais precisas e ndo baseada somente
na experiéncia do operador; diagnosticar potenciais problemas, antes que esses interfiram na
qualidade da alumina fluoretada; manter o funcionamento do forno de reducdo de aluminio
dentro da normalidade, pois a producdo de alumina de baixa qualidade afeta a reacdo de
quebra da molécula que contém este metal. Os beneficios que este projeto trard consistem em:
aumentar a eficiéncia da PTG, produzindo alumina fluoretada de alta qualidade e emitindo
menos gases poluentes na atmosfera, além de aumentar o tempo de vida ttil do forno de

reducdo.

Palavras-chave: Sensor Virtual, Industria do Aluminio, Planta de Tratamento de

Gases, Inteligéncia Computacional, Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

The industries have been often seeking to reduce operating expenses, as to increase profits
and competitiveness. To achieve this goal, it must take into account, among other factors, the
design and implementation of new tools that accurately, efficiently and inexpensively allow
access to information relevant to process. Soft sensors have been increasingly applied in
industry. Since it offers flexibility, it can be adapted to make estimations of any measurement,
thus a reducing in operating costs without compromising the measurements, and in some
cases even improve the quality of generated information. Since they are completely software-
based, they are not subjected to physical damage as the real sensors, and are better adaptated
to harsh environments with hard access. The success of this king of sensors is due to the use
of computational intelligence techniques, which have been widely used in the modeling of
several nonlinear complex processes. This work aims to estimate the quality of alumina
fluoride from a Gas Treatment Center (GTC), which is the result of gaseous adsorption on
alumina virgin, using a soft sensor. The model that emulates the behavior of a alumina quality
sensor the plant was created using an artificial intelligence technique known as Artificial
Neural Network. The motivations of this work are: perform virtual simulations without
compromising the GTC and make accurate decisions based not only on the operator's
experience, to diagnose potential problems before they can interfere with the quality of
alumina fluoride; maintain the aluminum reduction pot control variables within normal limits,
since the production from low quality alumina strongly affects the reaction of breaking the
molecule that contains this metal. The benefits this project brings include: increasing the GTC
efficiency, producing high quality fluoridated alumina and emitting fewer greenhouse gases

into the atmosphere and increasing the pot lifespan.

Keywords: Soft Sensor, Aluminum Industry, Gas Treatment Center, Computational

Intelligence, Artificial Neural Network.



1. INTRODUCAO
Este capitulo apresenta a introduc¢do do contexto do trabalho e a metodologia utilizada.
1.1 APRESENTACAO DO CENARIO

A producdo industrial no século XXI tem crescido de forma avassaladora, pois o
consumo de produtos oriundos das industrias também tem se elevado. A cada dia, novas
formas de se produzir vao sendo criadas e/ou aperfeicoadas. Dentre os fatores que regem a
producgdo industrial, duas das maiores preocupacgdes sdo: redugdo dos gastos para produzir e

manutencdo do meio ambiente.

No periodo inicial da produ¢do de conhecimento para solucionar os novos problemas
de controle dos processos, Ogata (2007) e Dunn (2005) ressaltaram que o sistema era
fortemente baseado em instrumentacdes que tinham a responsabilidade de coletar dados em
tempo real. Entretanto, esses equipamentos eram caros, deveriam ser robustos para suportar a
operacdo em ambientes hostis e precisavam fornecer dados reais com o minimo de ruido
possivel. Dessa forma, o custo operacional do processo cresce a medida que a produgdo
aumenta.

Esse problema seria solucionado com o aparecimento das técnicas computacionais
inteligentes e de mineracdo de dados (Haykin, 1999; Ogata, 2007; Dunn, 2005). Apds a
metade do século XX, ocorreram grandes avangos nesse ramo da ciéncia, cujos resultados
apresentavam coeréncia com a realidade, permitindo inclusive a identificacdo de padrdes até
entdo invisiveis ou impercebiveis numa andlise simpléria (Haykin, 1999). Essas técnicas
comegaram a ser utilizadas na modelagem de processos ndo-lineares (complexos) e resultados
coerentes com o esperado foram obtidos.

Mais ainda, o uso destas técnicas se mostrou também eficiente na identificacdo de
varidveis correlatas entre si, que mais tarde evoluiram na constituicdo de um instrumento
virtual ou sensor virtual (Fortuna et al., 2007). Através de varidveis de entrada em tempo real,
€ possivel saber indiretamente o valor da varidvel de saida sem a necessidade de
instrumentacdo ou andlise laboratorial. O uso sistemético de sensores virtuais pode ocasionar
uma reducao drastica nos custos operacionais da empresa, além de permitir uma simulacao da
planta sem prejudicar o processo de produgao.

Até o ano 2000, a industria de aluminio, escopo deste trabalho, tratava os seus
efluentes gasosos através da lavagem umida dos mesmos (Hagen, 2006). Os rejeitos

misturados com dgua eram entdo enterrados em &reas destinadas para isso. Como indicador



bioldgico de polui¢do, havia palmeiras espalhadas no parque industrial, as quais, dependendo
de suas caracteristicas, advertiam sobre a qualidade do ar. Ainda nesse periodo, a alumina
fluoretada, principal matéria-prima dos fornos de reducdo de aluminio, era comprada de
outros fornecedores, constituindo-se um custo para a empresa.

ApOs a instalacdo de um novo ferramental, conhecido como Planta de Tratamento de
Gases (PTG), a lavagem dos gases sujos passa a ser feita a seco, pois a alumina virgem, ao
entrar em contato com os gases poluentes, ricos em flior, se agrega aos rejeitos, gerando
alumina fluoretada, a qual retorna para o forno de redu¢do. Como as substancias nocivas ao
meio ambiente se ligam a alumina, o gas limpo € expelido pela chaminé da planta.

E importante ressaltar que dependendo da qualidade da alumina fluoretada o
funcionamento do forno de reducdo de aluminio pode sofrer alteragdes. Por exemplo, se uma
alumina muito fina for gerada e transferida para o forno, ela acabard passando diretamente
para o fundo do mesmo sem que aconteca a reagdo quimica necessaria.

Nota-se que com a implanta¢cdo dessa nova planta para tratamentos dos gases, a fabrica
de aluminio ganha tanto na reduc¢do de gastos, j4 que ndo precisa mais comprar alumina
fluoretada de terceiros; quanto na manutencdo do meio ambiente, uma vez que o sistema de
lavagem a seco € mais eficiente em relac@o ao sistema de lavagem imida. Além de aumentar
a eficiéncia dos fornos de reducdo, utilizando alumina dentro dos padrdes requeridos.

Nesse contexto, verifica-se que se torna indispensédvel a criacdo de ferramentas que
possibilitem o monitoramento e a simulacdo do comportamento da PTG em tempo real.

O principal tema deste trabalho € o projeto de um sensor virtual para estimar a
qualidade da alumina fluoretada proveniente de uma PTG em uma industria de aluminio
primdrio. O caso apresentado envolve a medicdo indireta da porcentagem de fldor adsorvido
pela alumina na PTG, com a utilizacdo de dados reais de uma PTG que opera em uma fabrica
de aluminio primdrio no Brasil. As medidas da porcentagem de flior adsorvido sao feitas em
laboratdrio através de um analisador quimico que avalia uma amostra de alumina fluoretada a
cada dia (Albras, 2005). A proposta desse trabalho é oferecer uma alternativa para obter a

porcentagem de flior usando a técnica de estimacao citada (Rede Neural).
1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

Por serem baseados em software, os sensores virtuais sdo capazes de estimar valores
de varidveis que sdo dificeis de ser obtidas em tempo real, que necessitam de andlise
laboratorial para saber a composi¢ao da substancia alvo e que envolvem um alto custo para a

medicdo. Estes sensores geralmente sdo utilizados na estimagdo de varidveis como



temperatura e composi¢do quimica, cujo tempo de resposta € lento, € na maioria das vezes sao
necessarias andlises em laboratério (Soares 2009 apud Zanata, 2005). Além disso, os sensores
virtuais trazem o beneficio da previsdo das préximas medidas com base em amostras atuais
(Fortuna, 2007).

Este trabalho propde a utilizacdo de sensores virtuais, baseado em rede neural
artificial, para estimagdo, em tempo real, da porcentagem de flior adsorvido pela alumina
fluoretada proveniente da PTG. O principal beneficio para a industria de aluminio ao estimar
a porcentagem de fldor na alumina fluoretada € dispor desse dado a qualquer momento, ao
invés de uma vez a cada 24 horas, como € feito até entdo. Isso ocasionaria antecipa¢do na
tomada de decisdo por parte da equipe de engenheiros de processo da PTG, contribuindo para
a eficiéncia da produgdo de aluminio primério como um todo.

Os sensores virtuais normalmente possuem tempo de resposta baixo e boa precisdo por
serem baseados em software, utilizando os dados de processo como base de conhecimento
(Fortuna et al., 2007; Aguirre, 2004; Zanata, 2005). Os trabalhos ja publicados na drea (Assis
et al., 2000; Castro, 2001; Branco, 2004; Amos, 2005; Pereira, 2005; Branco, 2006;
Sinelnikov et al., 2006; Soares, 2010) mostram resultados satisfatérios para processos
quimicos. Tais processos ja possuem disponiveis varidveis em tempo real para realizar o
controle da planta, como, por exemplo, a composi¢cdo quimica da alumina, a composi¢cao
fisica da alumina, as correntes de operacdo dos exaustores da PTG, dentre outras.

Dessa maneira, o objetivo geral desse trabalho € a estimacdo indireta da porcentagem
atual e futura de fldor adsorvido pela alumina no estado fluoretada com base nas varidveis de
entrada, para auxiliar na tomada de decisoes.

De forma especifica, objetiva-se:

— Identificar as varidveis mais importantes e que mais influenciam na varidvel de saida
para construir o modelo neural;

— Coletar, filtrar e selecionar dados reais do processo a fim de se retirar dados ruidosos e
permitir uma andlise mais precisa do processo;

— Construir um modelo de estimagdo, contemplando varidveis fundamentais de entrada e

varidvel de saida, possibilitando a criacdo do sensor virtual neural.
1.3 METODOLOGIA E ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho segue uma Metodologia especifica para construcdo de sensores virtuais,
conforme definida em (Fortuna et al., 2007). Como a comportamento da planta € muito

complexo e nao linear, a identificacdo das varidveis do modelo requer uma boa pesquisa junto



a equipe de processo da fdbrica, necessdria para entender o funcionamento da planta. A
experiéncia que essa equipe possui deve ser aproveitada para determinar quais varidveis
interferem de maneira significativa na porcentagem de flior na alumina fluoretada.

Uma extensa pesquisa bibliografica € conveniente para conhecer os trabalhos ja feitos
na drea e em dreas afins, para determinar a metodologia recomendada, pois muitos trabalhos
compartilham da mesma maneira de se projetar o sensor, variando-se apenas a tecnologia ou a
técnica computacional utilizada. Essa pesquisa deve envolver as trés dreas deste trabalho que
sdo: o funcionamento da PTG, o projeto de sensores virtuais e a técnica de Inteligéncia
Computacional conhecida como Redes Neurais Artificiais.

O préximo passo € a escolha e a filtragem de dados para andlise e criacdo de modelos
candidatos ao modelo definitivo. Apos diversos testes, varias simulagdes e andlise dos erros
de cada modelo; as estimacgdes das varidveis sdo obtidas e submetidas a validacdo, tanto pela
equipe de processo quanto pelos cédlculos das métricas de erro para o cojunto de dados de
validacdo. A partir dai, escolhe-se o modelo definitivo para ser usado no sensor virtual.

A Tabela 1.1 a seguir mostra as atividades desenvolvidas para atingir cada objetivo

elencado:
Tabela 1.1 — Metodologia do trabalho
Objetivo Método/Atividade
Pesquisa de literatura sobre a PTG (leitura de manuais);
I Entrevista com a equipe de processos que lida diariamente com a PTG (técnicos
de processo, engenheiros de processo, operadores).
Utilizar técnicas de filtragem de dados;
I Escolher dados que representem da melhor maneira possivel o comportamento
da planta.
Projetar virios modelos (modelos candidatos) baseados em rede neural e com
diferentes parimetros a fim de emular o comportamento da PTG de forma
coerente e precisa, de acordo com as varidveis escolhidas;
Analisar o valor do erro de cada modelo neural candidato e escolher o modelo
11 neural definitivo;
Validar, segundo dados coletados e junto a equipe de processo, os resultados
obtidos, havendo ainda a possibilidade de modificacdes na estrutura do modelo
definitivo.




Esta dissertag@o foi organizada em oito capitulos, objetivando mostrar de forma direta
o funcionamento da PTG, os procedimentos utilizados para o projeto do sensor virtual neural
e os resultados obtidos.

A organizacdo dos capitulos segue os seguintes tépicos:

— Capitulo 1: apresenta a motivagdo que deu origem ao trabalho, os objetivos e a
fundamentagao tedrica preliminar;

— Capitulo 2: mostra uma introdugdo ao processo de fabricacido de aluminio primario;

— Capitulo 3: descreve a PTG e explica seu funcionamento;

— Capitulo 4: apresenta os sensores virtuais de forma genérica, ressaltando trabalhos ja
feitos com a utilizacdo desta técnica e explicando conceitos especificos dessa
ferramenta;

— Capitulo 5: mostra a teoria de redes neurais artificiais que serviu de base para o
projeto do modelo neural, elucidando suas arquiteturas e algoritmos de treinamento;

— Capitulo 6: exibe a especificacdo do projeto do sensor virtual neural, como ele foi
concebido para alcancar os objetivos propostos no trabalho, destacando a metodologia
utilizada para a criac@o do sensor;

— Capitulo 7: apresenta os resultados obtidos, incluindo graficos comparativos entre os
resultados gerados pelo sensor virtual (estimados) e os dados reais;

— Capitulo 8: mostra a conclusdo do trabalho, as limita¢des do projeto e as propostas de
trabalhos futuros;

— Na peniltima secao, encontram-se as referéncias bibliograficas utilizadas;

— No final do trabalho, temos os Apéndices e os Anexos.



2. INTRODUCAO AO PROCESSO DE FABRICACAO DE ALUMINIO

A maioria das informagdes contidas neste capitulo foi extraida de ALBRAS (1999). O
restante estd baseado em reunides com a equipe de engenheiros de processos que aconteceram

no decorrer do projeto.
1.4 O PROCESSO HALL-HEROULT

Na natureza, o aluminio estd sempre ligado a algum outro elemento quimico na forma
de sais ou 6xidos, 0 que torna necessaria uma separagdo. Através do processo Hall-Héroult, a
quebra da molécula que contém o aluminio, a alumina (Al,O3), vista na Figura 2.1, é feita de

tal forma que se consegue obter aluminio com mais de 99% de pureza.

O=

Figura 2.1 — Molécula de alumina

Este processo, gasta muita energia elétrica para que ocorra a quebra (eletrdlise) da
molécula. Na tentativa de diminuir gastos incalculdveis de energia, adicionam-se outros
elementos ao processo como: sais fundentes e aditivos quimicos, que além de diminuir o
ponto de fusdo da molécula, também mantém a estabilidade quimica do processo. Com o
aumento no ndmero de varidveis que compdem o processo € como a maioria dessas varidveis
¢ fortemente correlaciona, isto €, uma varidvel depende da outra, o processo se torna muito

complexo. A reacdo a seguir mostra o processo quimico genérico que ocorre no forno.
2A1,05 + 3C" 2 4Al" + 3CO, 2.1

O processo Hall-Héroult é continuo, ou seja, em condi¢des normais, funciona 24 horas
ao dia e sete dias na semana. A alumina é dissolvida em um banho de criolita a uma
temperatura em torno de 960°C sob a passagem de corrente elétrica continua. No caso da
ALBRAS, utiliza-se uma corrente entre 160 kA e 180 kA. Nas fabricas, os fornos, também

conhecidos como cubas ou, em inglés, pots ou cells, sdo dispostos em série, assim a corrente
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elétrica € a mesma em todos os fornos. O metal produzido € retirado dos fornos e
encaminhado ao lingotamento — no qual o aluminio liquido é solidificado em formas
produzindo-se os lingotes, que logo depois sao empilhados e estocados para exportacao.

Cada etapa citada no pardagrafo anterior € alvo de constante controle no interior da
fabrica. Além disso, os institutos de pesquisa, principalmente as universidades, t€ém atuado em
conjunto com os membros de equipes da fdbrica, produzindo, através de parcerias em
projetos, melhorias que tendem a simplificar e automatizar cada vez mais o processo de

fabricac¢do de aluminio.

2.1.1. Forno Eletrolitico

O forno é o local onde a reagdo ocorre. E uma construcio de aco especialmente
preparada para receber os elementos utilizados no processo: banho eletrolitico, alumina,
gases, aditivos quimicos, corrente elétrica e estruturas de carbono para conducdo de energia.

A Figura 2.2 ilustra o forno e indica seus componentes.

Haste Anddica —._ m]]l M — Viga Anddica

Bloco Lateral

Metal —

Pasta catddica —

Bloco Catddico — I il

~

Tijolo Isolante — " Tijolo Refratdric - parra

Figura 2.2 — Forno de redugao do aluminio e suas partes

Fonte: Grjotheim & Kvande, 1993. (Adaptacio)

A corrente elétrica atravessa o forno dos anodos ao catodo. O nimero de anodos por
forno é proporcional a corrente de operacdo e o tamanho do mesmo. No caso da ALBRAS,
sao 18 anodos em cada forno. O banho eletrolitico fica entre os anodos e o catodo, que € o
meio onde ocorre a eletrélise. O aluminio produzido € atraido para o pélo negativo (catodo),

ficando depositado no fundo do forno. Uma crosta sélida se forma ao redor do forno e na sua
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superficie. Essa crosta é importante, pois isola o forno ndo permitindo troca de calor excessiva
com o meio externo, além disso, ela ajuda a diminuir as emissdes de gases para 0 meio
ambiente. Periodicamente, ela é rompida para troca de anodos. Para adicdo de alumina,
fluoreto ou outros aditivos quimicos o caminho fica aberto constantemente. Acima da
superficie ficam os gases gerados no processo, que sdo reaproveitados pela PTG. Esses gases,
compostos também de fldor, irdo compor a reacdo que produzird alumina fluoretada (que
voltard para o processo como matéria-prima). E necessdria a captacdo desses gases para
atender as normas ambientais.

A temperatura de opera¢do do banho € de 920 a 1000°C, entretanto o ideal é manter a
temperatura o mais proximo possivel de 960°C. A criolita pura possui um ponto de fusio alto
(1009°C) e, para reduzi-lo, s@o adicionados alguns aditivos quimicos, principalmente o
fluoreto de aluminio (AlF3), o fluoreto de célcio (CaF;) e a propria alumina (Al,O3). A
finalidade dos aditivos quimicos também € manter a composi¢dao quimica do forno estdvel.

A resisténcia comum de um forno esta em torno de 15 pOhm, mantendo a tensdo em
torno de 4,2V. A tensdo efetiva, ou seja, aquela que € gerada pela propria reacdo quimica e
resulta na producdo do aluminio corresponde a 1,65V por forno. E fundamental que a
resisténcia se mantenha estdvel para que a tensdo efetiva ndo se altere, pois causaria uma
queda na produtividade. Uma resisténcia muito alta pode provocar superaquecimento no
forno, comprometendo o anodo e em casos extremos o catodo (Grjotheim & Kvande, 1993).
O comprometimento do catodo provoca o desligamento do forno. J4 uma resisténcia muito
baixa provoca uma queda na eficiéncia de corrente. Observa-se que a relacdo tensdo versus

resisténcia € regida pela Primeira Lei de Ohm:

V =Ri 2.2)

Para se manter a resisténcia estavel, é necessario controlar a distancia anodo- catodo a
um nivel que mantenha a resisténcia proxima de seu setpoint. Os anodos sdo consumidos
continuamente pelo eletrélito fazendo com que a distancia com o catodo aumente, elevando a
resisténcia do forno. Existe um sistema de controle de resisténcia capaz de monitorar
continuamente as variaveis online do forno, identificando se ha necessidade de subir ou de
descer o anodo. Ressalta-se que esse sistema de controle normalmente ndo movimenta um

anodo individualmente, mas todos a0 mesmo tempo.
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2.1.2 Banho Eletrolitico

A composi¢cdo quimica do eletrolito (ou banho) possui um papel fundamental no
processo produtivo. Visando manter estaveis as suas variaveis, ha duas formas de se controlar
a quimica de banho: balango térmico e balanco de massa. Qualquer alteragcdo no balanco
térmico (ou equilibrio térmico) interfere no balanco de massa (composi¢do quimica), e vice-
versa (Grjotheim & Kvande, 1993).

O equilibrio térmico € obtido através dos aditivos quimicos:

— Fluoreto de Aluminio (AlF3);
— Fluorita de Calcio (CaF,);
— Barrilha (Carbonato de Sédio) Na,COs.

Na ALRBAS, este controle é feito a cada 32 horas, quando sdo coletadas informacgdes
sobre o balancgo térmico (temperatura de banho, temperatura de liquidos, super heat). Para se
obter a informagao sobre a composi¢ao quimica atual do banho, uma andlise quimica é feita
em laboratério com amostras do banho retiradas a cada 64 horas. Tendo essas informacdes, o
técnico de processo deve tomar a decisdo sobre o que deve ser adicionado ao banho para que a
composi¢do quimica e, consequentemente, a temperatura fique estabilizada. Esse tempo entre
as coletas € alto por causa do elevado nimero de fornos a serem percorridos para coleta das
amostras do aluminio liquido, a serem analisadas em laboratorio.

O principal impacto da quimica de banho no processo de fabricacdo de aluminio é a
influéncia direta na eficiéncia de corrente e a formagao da crosta. As varidveis de temperatura
e fluoreto se tornaram um parametro de avaliacdo fundamental sobre o desempenho do forno,
pois elas respondem pelo balango térmico e quimico dos fornos.

A presencga de alumina no banho € um importante fator de desempenho da producio,
pois existe uma quantidade ideal para que o forno ndo se desestabilize. Normalmente a
quantidade ideal € em torno de 2 a 5% em massa. Qualquer quantidade fora desse limite leva
a um comportamento inadequado do forno. Como o processo € continuo, a alimentacdo de
alumina € feita por pequenas bateladas periodicamente de forma pré-programada. No caso da
ALBRAS, ¢ adicionado, em média, 2400 quilos de alumina por dia onde a frequéncia de
como ¢ alimentada depende do controle de resisténcia.

Esse controle, na prética, identifica qual tipo de alimentacdo é mais adequado para o

forno naquele momento. Essa informacdo é extraida das mesmas varidveis do controle de
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resisténcia. O principal parametro para se identificar uma mudanga de alimentacao € a propria
resisténcia do forno.

Todos os sistemas de controle sdo automatizados parcialmente, ficando a cargo da
equipe de processo a tomada de decisdes de acordo com as informacdes passadas pelo sistema
de controle e a experiéncia da equipe que mantém o processo. Com as tecnologias de acesso a
dados (através de sensor) e a comunicagdo entre sensores € computador, € possivel registrar
em bancos de dados a grande maioria das informagdes referentes aos fornos, suas variaveis e
seus registros com o passar do tempo. Isso possibilita a realizacdo de pesquisas sobre esses
dados sendo possivel a identificac@o de certos padrdes entre as varidveis.

Apesar de se encontrar em um patamar ja bastante evoluido, o processo enfrenta
alguns problemas de natureza operacional ou por limitacdes dos equipamentos. As
alimentacdes sdo pré-definidas para cada tipo de situacdo, porém ha situacdes indesejaveis

que acabam ocorrendo, citadas a seguir:

— Formacao de pontas nos anodos;

— Efeito anddico;

— Superaquecimento repentino do forno;

— Oscilagdes fortes na temperatura e na composicao quimica;
— Vazamento de metal;

— Variagdo da crosta.

2.1.3 Aditivos Quimicos Utilizados
O banho tipico contidos nos fornos da ALBRAS € composto dos elementos quimicos

mostrados na Tabela 2.1:

Tabela 2.1 — Aditivos Quimicos do Banho Eletrolitico.

Composto Descricao

O fluoreto de aluminio € o principal componente utilizado
tanto para o controle da temperatura do banho quanto para
o controle da estabilidade quimica do mesmo. Entretanto,
Flouretode | se esse composto estiver em excesso no banho,
Aluminio quantidades grandes de fldor serdo liberadas em forma de
(AIF5) gds. Além disso, o fluoreto de aluminio serve como
matéria-prima, ja que possui aluminio na sua composi¢ao.
Seu ponto de fusdo é 1040 °C.




13

Composto Descricao
O fluoreto de calcio também atua no controle da

Fluoreto de . L
temperatura e da estabilidade quimica do forno, mas a sua

Cilci
( Caa;l(; quantidade dentro do forno é pequena. Seu ponto de fusio
2 é alto: 1330 °C
. A alumina é a principal matéria-prima do forno e ¢
Alumina . .
despejada continuamente dentro da cuba. Seu ponto de
(ALO;)

fusdo € 1009 °C.

As propriedades quimicas do banho sdo determinadas em laboratério, através das
amostras coletadas periodicamente de cada forno. A frequéncia de amostragem é de 64 em 64
horas. Os resultados dessa andlise sdo usados para fazer adi¢des de AlF; e também sdo tteis
para determinar as propriedades do banho.

As propriedades do banho de maior importancia sdo:

a) Resistividade (ohms/cm/cm?);

b) Densidade (g/cm?3);

c) Diagrama de fase da criolita (inter-relacdo do fluoreto de aluminio e
temperatura operacional);

d) Solubilidade da alumina (percentual);

e) Tensao de superficie (dinas/cm);

f) Pressdo de vapor (Pa).

A seguir sdo descritos os efeitos dos varios aditivos nas propriedades fisico-quimicas

da criolita e do aluminio fundido.
a) Resistividade:

E a resisténcia em Ohms, de uma secdo de um material de 1 cm? por 1 cm de
comprimento.

A resisténcia é importante porque ela € responsdvel por 30 ~ 40% da queda de
voltagem e consumo de energia no forno e determina a quantidade de calor dissipada
enquanto a corrente flui pelo banho.

A resistividade da criolita pura a 1000 °C € de +0,36 ohms/cm/cm?. A influéncia dos

aditivos a 1000 °C por cada ponto percentual ¢ mostrada na Tabela 2.2:
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Tabela 2.2 — Variacdo da resistividade em relagdo aos aditivos a 1000°C

Resistividade Aditivo
+0,007 ohms/cm/cm? Al,O4
+0,0014 ohms/cm/cm? CaF,
+0,003 ohms/cm/cm? AlF;
-0,004 ohms/cm/cm? NaF

A influéncia da temperatura na resistividade ocorre da seguinte maneira: a

resistividade do banho aumenta a medida que a temperatura diminui. Para criolita pura a

variacdo € de 0,08 % por grau centigrado de mudanga na temperatura.

b) Densidade:

A densidade de banho € importante, porque é necessdrio que o banho seja menos
denso (mais leve) que o aluminio para que o metal fique no fundo do forno. Caso as
densidades sejam iguais, o banho e o metal irdo se misturar, resultando no que é conhecido
como “um forno virando metal”.

Na temperatura de fusdo (ponto de fusdo e solidificacdo), de aproximadamente 1000
°C, a criolita tem duas densidades:

— Criolita sélida: 2,970 g/cm3
— Criolita liquida: 2,095 g/cm3
A influéncia da composicao do banho na densidade, com temperatura de 1000 °C, é

mostrada na Tabela 2.3 a seguir, para cada ponto percentual de aditivo:

Tabela 2.3 — Variacdo da densidade em relag@o aos aditivos a 1000°C

Densidade Aditivo
-0,005 g/cm? Al,O4
+0,006 g/cm?3 CaF,
-0,004 g/cm? AlF;

A influéncia da temperatura na densidade: a densidade do banho aumenta a medida

que a temperatura diminui. A variagdo € da ordem de 0,002 g/cm3/°C.
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c) Diagrama de Fase da Criolita

A criolita pura funde a 1009 °C, mas os fornos operam na faixa de temperatura de 940
a 965 °C. Sendo necessdrio, portanto, reduzir a temperatura. Essa reducdo se dd devido aos
varios aditivos no banho. Quando duas ou mais substancias sdo misturadas juntas, um ponto
de fusdo diferente ird existir por cada combinacdo Unica entre os materiais. A relagdo entre os
pontos de fusdo e os resultados de composi¢do resulta em um Diagrama de Fase (ou de

Equilibrio), mostrado pela Figura 2.3.

1050 | T | |
1010 °C — 1300
1000 o9 500
11250
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5 80~ AIF 2
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o —{1100 &
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700 = NaAlF; + 695 °C
NasAlsFea | NagAlsFoy + AIFs | 950
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| | | | | | 900
0o 10 20 30 40 50 60
NaF Mol % AIFs

Figura 2.3 — Diagrama de Fase/Equilibrio

O banho bésico € caracterizado por possuir excesso de NaF. Fornos operando em seu
estado normal nunca sdo operados neste lado (esquerdo antes de 890° C) do diagrama de fase.
Esse tipo de banho torna-se sélido a 890° C, a Eficiéncia de Corrente € baixa e o banho
solidifica muito rapidamente para que esse tipo de eletrélito seja controlavel.

O banho 4cido € diferenciado por ter excesso de AlF;. Fornos operam com banho
acido, pois a faixa de solidificacdo € mais ampla, a densidade é mais baixa, permite operagcdo
mais fria e aumenta a Eficiéncia da Corrente. Entretanto, as desvantagens sdo: o AlF; eleva a

resistividade e é continuamente perdido durante a volatilizacdo, exigindo sistemas de coletas



16

de gases sofisticados para recolher este material, para que ele seja retornado (como matéria-

prima) para os fornos.

d) Solubilidade da alumina

E um dos fatores mais importantes que afetam a operagdo do forno. Se a alumina néo
solubilizar no banho, ela precipitard para o fundo do forno, formando lama. A quantidade de
alumina que pode ser dissolvida no banho depende da temperatura e da composi¢do do banho.
A taxa de dissolucdo depende da temperatura e do tamanho da particula de alumina.

A influéncia da composicao do banho € resumida na Tabela 2.4:

Tabela 2.4 — Influéncia do composto no banho eletrolitico

Composto Influéncia
AlF; Desprezivel
CaF, 0,3% para cada 1% de CaF,
90 Al,0O5 no banho 9% Al,05 na criolita — 0,3 (%CaF,)

A temperatura tem um efeito maior na solubilidade do que tem a composi¢ao do
banho. A solubilidade da alumina na criolita aumenta com a temperatura. Criolita (a 1000 °C)
conterd um maximo de 12% de alumina na solucdo. Isto diminui em 0,05% para cada queda

de 1 °C na temperatura, como mostrado na equacao 2.3 a seguir.

%Al203 = 12 — 0.05(1000 — Temperatura do Banho) (2.3)

Se um banho estiver saturado com a alumina a uma certa temperatura, a medida que
esta temperatura diminui, a alumina se precipitard como lama na taxa de 0,05% por cada 1°C.

Em um banho com baixas concentra¢des de alumina, alumina adicionada dissolvera
bem rapidamente. Em concentracdes maiores, a taxa de solu¢do é menor e a alumina pode
precipitar no fundo do forno.

As propriedades fisicas da alumina também afetam a taxa de solucdo. Particulas
grandes tendem a se precipitar através do banho antes de serem completamente dissolvidas e
pode levar a formacdo de lama. As particulas também se precipitardo mais rapidamente a
temperaturas maiores. Essas propriedades fisicas sdo controladas através de especificagcdes de

compra e analises de laboratorios para checar concordancias.
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e) Tensdo de superficie e Tensdo Interfacial

-

E uma propriedade de liquidos resultantes de forcas de atragdo molecular
desequilibrada na superficie, como resultado, a superficie tende a contrair. Quando
consideramos a interface entre duas substancias, como banho/metal, esta forca é chamada
Tensao Interfacial. Ela, geralmente, é expressa em dinas por centimetros.

Estas propriedades afetam diretamente o processo eletrolitico, assim como reagdes
secunddrias ocorrem no forno. A tensdo de superficie do banho afeta a quantidade de
materiais do banho volatilizados do forno. A tensdo na interface do banho/metal € um dos
fatores que influenciam a solubilidade do aluminio no banho, o que resulta em uma menor
eficiéncia de corrente e perda de producao de metal.

A tensdo interfacial no revestimento de carbono causa a absor¢do de alguns materiais
de banho pelo revestimento. O fluoreto de sédio serd absorvido seletivamente pelo catodo por
causa de seu efeito na tensao interfacial da criolita.

A influéncia de aditivos no banho pode ser analisada através da Tabela 2.5:

Tabela 2.5 — Influéncia dos aditivos na tensao de superficie e na tensao interfacial

Composto Tensao de Superficie | Tensao Interfacial
AlF; Diminui Aumenta
CaF, Aumenta Aumenta
NaF Aumenta Diminui

Em relacdo a temperatura, ambas tensdes diminuem com o aumento de temperatura.

A Tabela 2.6 resume a influéncia dos aditivos quimicos utilizados na propriedade

quimica do banho.

Tabela 2.6 — Resumo da influéncia do uso de cada aditivo quimico no banho eletrolitico

Aditivo | Resistividade | Densidade |  _cntode | Tensdode ) Solubilidade
Solidificacdo | Superficie | da Alumina
Al}lmlna Aumenta Diminui Diminui Nenhuma Diminui
Virgem
Fluoreto de
Cilcio Aumenta Aumenta Diminui Aumenta Diminui
(CaF,)
Fluoreto de
Aluminio Aumenta Diminui Diminui Diminui Diminui
(AIF5)
SFc})lcll?(fe(tI?I;Fe) Diminui Aumenta Aumenta Aumenta Aumenta
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E importante que se entenda o processo de fabricagio de aluminio, pois o que é
produzido na PTG (alumina fluoretada) volta para o forno eletrolitico para o controle térmico
e quimico do banho contido no forno. Além disso, se o forno se comportar de forma andmala,
isso poderd causar interferéncias na PTG, reduzindo sua efici€éncia em tratar os gases
poluentes. Dessa forma, a qualidade da alumina fluoretada interfere diretamente no

funcionamento dos fornos de reducio de aluminio e vice-versa.
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3. PLANTA DE TRATAMENTO DE GASES

O contetido deste capitulo foi baseado nos manuais disponibilizados pela equipe de
engenheiros de processo da fébrica de aluminio em questdo (Albras, 2001; Albras, 2005).
Além desse material, as informagdes adquiridas em reunides com a equipe de engenheiros
também foram relevantes para a construgdo desta secao.

Entender o funcionamento das Plantas de Tratamento de Gases é de fundamental
importancia, ja que o objetivo deste trabalho € estimar a concentracdo de flior na alumina
fluoretada que € produzida por essa planta. Dessa forma, ao conhecer detalhadamente o
processo, o projetista da Rede Neural é capaz de criar um sensor virtual coerente com a

dindmica da planta.
1.5 DESCRICAO DA PLANTA

As Plantas de Tratamento de Gases (PTG) foram projetadas para reaproveitar o fldor
proveniente dos fornos de reducdo de aluminio, reagindo-o com alumina, gerando alumina
fluoretada. Adicionalmente, ocorre o tratamento dos gases toxicos, ja que esses tipos de gases
se ligam com a alumina, objetivando-se com isso a limpeza da massa gasosa antes de despeja-
la no meio ambiente. Além disso, acontece a coleta e remog¢ao do p6 de alumina e de carbono
do gés das cubas.

De uma forma geral, as PTG’s funcionam de acordo com o diagrama de blocos
apresentado na figura 3.1. Neste diagrama, € possivel perceber que as PTG’s recebem gases
sujos provenientes das cubas de redugdo de aluminio, juntamente com a alumina virgem,
proveniente dos silos de estocagem. Produzindo, a partir de uma reag¢ao de adsorcao, alumina

fluoretada e gases limpos que sdo menos danosos ao meio ambiente.

Gas sujo I ) Gis limpo
Alumina wirgem |:'> PTG |:'> Alumina fluoretada

Figura 3.1 — Diagrama simplificado da PTG.

Entretanto, o processo de tratamento de gases pode ser dividido em vdrias etapas

especificas, como mostrado no fluxograma da Figura 3.2.
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Figura 3.2 — Fluxograma de funcionamento da PTG.

A Tabela 3.1, a seguir, descreve, resumidamente, o funcionamento de cada etapa do

processo.
Tabela 3.1 — Descri¢ao das Etapas de Funcionamento da PTG
Etapa Descricao
Entrada de gds Consiste no encaminhamento do gis proveniente das cubas de

redugdes de aluminio até a PTG.

Abastecimento de
alumina

Consiste no abastecimento dos silos de estocagem da PTG através
de caminhdes que transportam a alumina virgem fornecida pela
Alunorte.

Alimentacdo de
alumina para os filtros

Esta etapa refere-se a alumina que € injetada no reator da PTG
afim de que esta reaja com os gases sujos.

Tratamento dos gases

Referem-se as reagdes propriamente ditas, ocorridas na planta
durante o processo de tratamento dos gases.

Transporte de alumina
para os silos diarios

Refere-se ao transporte da alumina fluoretada obtida apds a fase
de filtragem dos gases. Deve-se ressaltar que a alumina
transportada € retirada das tremonhas (grandes silos), que ficam
localizadas abaixo do reator.

Alimenta PTMs
(cubas)

Refere-se ao sistema de acoplamento e abastecimento das PTMs
(Pot Tending Machine — Maquina Operadora de Cuba) através dos
silos de estocagem.
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A Figura 3.3 exibe de forma genérica o esquema de funcionamento da planta. Antes da
chaminé, encontra-se o exaustor de grande poténcia que coleta, através de uma depressdo
for¢ada (sucgdo), os gases da cuba (vista na parte esquerda da figura citada). Esses gases sao
transportados através de grandes tubulacdes até se misturarem com a alumina virgem (ou
primdria) antes dos filtros de manga. Nesse momento, ocorre a reacdo de adsor¢do, que dura

poucos segundos.

ALUMINA VIRGEM < /l/
\ i
FILTROS DE
MANGA
GAS SUJO o
[
= “w
=
/ ALUMINA a =
£ _FLUORETADA L =
Q T
Q
PTM PTM

EXAUSTOR

o

Figura 3.3 — Esquema Genérico da PTG

Apés a adsorcdo, a alumina, agora fluoretada (ou secunddria), entra nos filtros de
manga que sdo estruturas de poliéster que impedem que a alumina secunddria atravesse para a
chaminé, porém, permite que os gases, agora limpos, sejam expelidos. A alumina secundaria
sai dos filtros de manga em direcdo aos silos didrios, os quais abastecem os fornos de reducao
através das PTMs.

A seguir serd explicado de forma mais detalhada as etapas que compdem 0 processo.

Antes de 2006, a ALBRAS dispunha de onze PTG’s. Apds 2006, devido a necessidade

de aumento da produtividade e com o objetivo de igualar as taxas de emissdo ao padrdo
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internacional, a fabrica expandiu seu parque de tratamento de gases. Atualmente, existem 19
PTG’s, sendo que seis delas trabalham em pares e as outras trés operam em conjunto.

Na reducdo I, que € o foco deste trabalho, existem quatro plantas no total: duas antigas
e duas novas (expansao). Na reducao II, III e IV hd cinco plantas: duas antigas e trés novas.
Existe esse desbalanceamento de PTG’s, pois a reducdo II, III e IV sofreu aumento de fornos,
0 que ndo aconteceu na reducgao L.

A Figura 3.4 a seguir mostra o layout da reducao I. Observando a figura, a PTG 1 é
composta por uma planta antiga e sua expansao, o mesmo vale para a PTG 2. Nota-se que

cada planta comporta duas se¢des de 60 fornos, totalizando 120 fornos para cada planta.
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Figura 3.4 — Layout da Area de Redugio I

1.6 FUNCIONAMENTO DA PLANTA

O processo de tratamento de gases segue etapas bem definidas, que sdo:

a) Manuseio da Alumina Primaria/Virgem,;
b) Captacao de Gases;
c) Reacao/Filtracao/Recirculacdo/Pulsagao;

d) Manuseio da Alumina Secundaria/Fluoretada.

23
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O objetivo do manuseio da alumina primdria € alimentar o reator da planta com
alumina virgem estocadas nos silos de maneira equitativa, constante e proporcional as
necessidades do projeto. Antes da estocagem nos silos, um caminhdo € responsdvel por
transportar e descarregar essa alumina virgem que advém da Alunorte. A Figura 3.5 a seguir

ilustra o descarregamento.

. 'd"”

Figura 3.5 — Abastecimento de Silo de Alumina Virgem

A alumina virgem estocada nos silos € descarregada em direcdo ao sistema de
dosagem onde o fluxo serd regulado na caixa dosadora para atender as necessidades do
processo. O controle do fluxo é feito em duas etapas: antes da caixa (regime intermitente) e
apos a caixa (regime continuo). Em seguida, com fluxo ji regulado, € direcionado para o
sistema de medi¢do, onde através de uma placa defletora de fluxo onde € feito o registro de
massa que estd sendo transportada.

O fluxo de alumina virgem é dosado e monitorado e entdo enviado para a caixa de
alimentacdo, onde o fluxo total de alumina priméria é dividido equitativamente e alimentado a
cada um dos reatores em operacao, através de dois air slids que por sua vez alimentam quatro
reatores cada.

O percurso acima descrito percorrido pela alumina fresca € feito através de sistemas de

fluidizacao especificos a cada equipamento ou a um grupo de equipamentos. Compdem-se
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esses sistemas de ventiladores e compressores localizados no C.C.M (Central de Controle de

Motores). A Figura 3.6 a seguir esquematiza essa etapa.

Silo de Alumina
Primaria

|E‘

/ By pass
Caixa de distribuicdo

Medidor de fluxo
Peneira / Caixa de distrbuicdo

f

Ar ! |
NN
I Duto de Gas I
L e — — -

Reatores

Figura 3.6 — Manuseio de Alumina Primaria

O sistema € provido com peneiras instaladas dentro da caixa de alimentagcdo para
retirar corpos estranhos e volumosos, evitando assim danos aos equipamentos. A Figura 3.7 a
seguir mostra o material peneirado rejeitado. O destino deste rejeito é compor a camada de

alumina presente nos anodos.

Figura 3.7 — Rejeitos proveniente da alumina
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O objetivo da captacdo dos gases € retirar os gases produzidos na redugdo do

aluminio de maneira que:

— Mantenha o ambiente das salas de reducao salubre;
— Mantenha o fluxo através da planta de tratamento de gases dentro do especificado pelo
projeto, de modo a garantir a otimizacdo dos acessorios (filtros de manga, tubulagdes,

etc) e a eficiéncia nos arrastes dos particulados.

Os gases produzidos na reducdo do aluminio sdo exauridos das salas de cubas pelo
processo de “exaustdo forcada” através das tubulacdes mostradas na Figura 3.8. Para tal sdao
utilizados grandes exaustores que provocam uma depressio entre sua succao e os pontos de
tomada de gds sobre as cubas. Os gases fluem por tubulagdes, reatores, filtros de mangas e

finalmente sdo lancados ao meio ambiente pelos exaustores através da chaminé.

il

Figura 3.8 — Tubulacdes que captam gases poluentes

Durante esse trajeto as varidveis como pressdo e temperatura vao sendo monitoradas,
através de sensores que tem interface com um aplicativo computacional, para garantir a
seguranca de processo e dos equipamentos. O fluxo de géds pode ser caracterizado em trés

fases:
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— Fase do gas sujo: compreende a captacao das cubas até os reatores;
— Ga&s em lavagem: ocorre do reator até a passagem pelas mangas;
— Gaés limpo ou lavado: comeca na saida das mangas e termina no langamento pela

chaminé.

O fluxo de gas varia em quantidade de acordo com a linha de redu¢do, em funcdo do
nimero de cubas em operagdo, do balanc¢o térmico do forno, que define a quantidade de calor

a ser exaurida, e das condi¢des de salubridade definidas para o projeto.

O objetivo da fase de reacao, filtracao, recirculacao e pulsacido é misturar os gases e
a alumina fresca dentro dos reatores em proporcdes definidas para que, através das
propriedades de adsor¢do da alumina, possa ser retirado o dcido fluoridrico (HF) existente na

massa gasosa, como mostrado na Figura 3.9 a seguir.

Ar ( Pulsacdo

- e

’

Gas Limpo

Manga Limpa

Overflow

Alumina Primaria |

Alumina Fluoretada

Recirculacéo
Alumina Fluoretada

Gas Sujo

Figura 3.9 - Fase de reacdo, filtracdo, recirculagdo e pulsacio.



28

O HF ¢ adsorvido rapidamente entre o instante que os gases recebem a alumina
injetada nos reatores até o momento em que passa através da porta de alumina formada nas

mangas. E possivel dividir a lavagem dos gases em dois estdgios:

— Lavagem propriamente dita, quando ocorre a retirada do HF pela alumina;

— Alumina injetada € retirada da massa gasosa.

Os reatores nada mais sao do que dutos, cujas dreas de secdo transversal sdo projetadas
para obter uma velocidade tal, que consiga arrastar a alumina injetada nos reatores até as
mangas dentro de um determinado tempo de contato.

Os filtros de mangas, vistos na Figura 3.10, como o nome indica, sdo cimaras
divididas em duas secOes: gds sujo e gas limpo. O que separa essas duas secoes € o lado
externo e o interno das mangas: o gds ao passar do lado externo das mangas para o lado

interno deixa de ser sujo para ser limpo.

Figura 3.10 — Filtros de manga desgastados

Observa-se que quando os filtros de manga estdo desgastados, como exemplificados
pela Figura 3.10, e sdo trocados, os mesmos sdo despejados e incinerados nos préprios fornos

de reducdo. Com isso, otimiza-se o destino deste rejeito.
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Para que sejam eliminados os picos de emissdes de HF que possam existir na reducao,
a lavagem é provida de um sistema de recirculacdo que funciona continuamente, que também
serve como seguranga de processo em caso de falha na alimentacdo de alumina fresca. Esse
sistema é composto por uma tremonha, localizada no fundo da camara de gis sujo, e um
transportador helicoidal capaz de recircular a alumina ai existente para uma re-injecao nos
reatores.

A fase se completa com o sistema de pulsacdo das mangas, onde, através de um
Controlador Loégico Programavel (PLC), o diferencial de pressdo nas mangas € mantido
constante em um valor predefinido. O operador programa a freqii€ncia, a ordem e o tempo da
sopragem.

A tremonha recebe toda a alumina que se desprende das mangas assim como a
alumina que se separa naturalmente dos gases. A capacidade da tremonha € tal que possibilita
os gases serem lavados com eficiéncia, somente com recirculagdo durante aproximadamente
quatro horas, em caso de anormalidade no sistema de alumina fresca. A capacidade da
tremonha ¢é limitada pelo sistema de overflow dos filtros. Quando esse overflow € atingido, a
alumina fluoretada passa para o air-lift.

O objetivo da fase de manusear alumina secundaria ¢é transferir a alumina fluoretada
no tratamento de gases para os silos didrios da reducdo de modo a coordenar o balanco de
necessidades da reducdo e do proprio tratamento de gases.

Como ja foi mencionado, apds a fluoretacio da alumina nos reatores, a mesma ¢é
recebida na tremonha dos filtros de onde, através do overflow, é descarregada para os air-slid
de alumina fluoretada ou secundéria.

Devido a diferenca de cota (altura) entre a planta de tratamento de gases e os silos
didrios, toda essa alumina secunddria recolhida é direcionada para um sistema de transporte
pneumadtico conhecido como air-lift.

O air-lift eleva toda essa alumina fluoretada até aproximadamente 40 metros acima do
solo, onde a corrente de ar/alumina fluoretada sofre uma expansdo, na camara de expansao,
permitindo desse modo uma separagdo entre as fases gasosa, o ar e a sélida alumina. A fase
solida € entdo conduzida através de air-slids para os silos didrios, onde é estocada. A fase
gasosa apos passar por ciclones e filtros de despoeiramento € lancada na atmosfera.

A alumina armazenada nos silos fica entdo disponivel para alimentacdo das PTMs da
reducao.

A descarga do silo € comandada por um sistema l6gico, que é disparado quando a

PTM acopla para carregamento. Os silos didrios sdo providos também de um filtro de mangas
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para fazer o despoeiramento do ar aliviado dos carregamentos pela linha de emergéncia. Todo
ar de transporte e de fluidizacdo € gerado dentro do préprio tratamento de gases por
compressores e sopradores localizados na sala de motores. A Figura 3.11 ilustra essa etapa do

processo.

/Ciclone
— Cdmara de Expansdo
S p

Carregamento de

Emergéncia
Air slid de Alumina Secundaria

<

Sala A
Fitros de Manga

~

Sala B

Air slid's

Ar

Figura 3.11 — Processo de Manusear Alumina Secunddria
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4. USO DE SENSORES VIRTUAIS NA INDUSTRIA

Ap6s verificar nas secOes anteriores como € produzido o aluminio nos fornos
eletroliticos e como a PTG funciona, nesta secao € mostrada a definicdo de sensores virtuais,

suas finalidades e como podem ser projetados.

Zanata (2005) define sensores virtuais como sendo aplicativos de computador
(software) capazes de estimar o valor de uma determinada varidvel cuja medicdo € dificil,
custosa e/ou requer tempo para ser analisada em laboratério, por exemplo, para ser
disponibilizada. Ressalta-se que a estimacdo da varidvel de interesse € realizada através de
informacdes que ja sdo conhecidas ou que estdo disponibilizadas on-line, ou seja, a partir de

varidveis em tempo real, os sensores virtuais sdo capazes de inferir o valor de uma variavel.

Ja James et al. (2000) afirma que sensores virtuais sdo algoritmos matemaéticos
capazes de estimar, em tempo real, varidveis de interesse ndo medidas a partir de outras

variaveis disponiveis e medidas instantaneamente.

Com o aprimoramento das técnicas de controle e inteligéncia computacional, a
modelagem matemdtica de processos passou a ser utilizada na predicdo de propriedades a
partir de dados de planta (Haykin, 1999). Esses estimadores evoluiram para a categoria de
sensor virtual (ou do inglés “soft sensor’”) cuja origem esta relacionada a uma das principais

aplicacdes desta técnica que € o uso de software.
Os sensores virtuais apresentam algumas vantagens para modelagem de plantas:

— Substituicao de dispositivos de Hardware caros: os sensores virtuais sdo totalmente
baseados em software, portanto podem substituir sensores reais e assim reduzir parte
do custo operacional;

— Facil implementacio em qualquer dispositivo: como s3o algoritmos matematicos,
podem ser implementados em  microcontroladores,  microprocessadores,
microcomputadores, controladores 16gico programdveis com a minima capacidade de
processamento necessaria dependendo da aplicacao;

— Estimacao de dados em tempo real: dadas as capacidades da planta, o sensor virtual
pode fornecer dados do processo sem os ruidos que aconteceriam por sensores
baseados em hardware analégicos ou andlises demoradas do sinal;

— Funcionam como sensores reais para o processo: o sensor, depois de implantado, é

visto como mais um elemento na planta de automagao, fornecendo dados importantes
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para o sistema de controle, porém sem a necessidade de um plano de manutenc¢do e

troca, como acontecem com OS SENnsores reais.

4.1  APLICACOES

Tais tipos de sensores possuem um grande escopo de aplicacdo, pois podem ser
projetados para estimar qualquer varidvel, auxiliando na sua monitoracdo, controle,
contribuindo para a otimizacdo de processos (Fortuna et al., 2007). Ao longo da histdria, os
sensores virtuais t€m sido utilizados com sucesso na substituicdo de sensores fisicos ou no
trabalho em conjunto com eles, ajudando no controle do processo. Além disso, o que facilita a
modelagem do processo a partir do uso de sensores virtuais € o fato de muitas industrias ja
possuirem uma ampla base de dados histérica de seus processos, (Zanata, 2005; Fortuna et al.,

2007).

4.1.1 Industria Quimica

Os melhores exemplos de utilizagdo de sensores virtuais se encontram no ramo da
quimica, visto que muito dos seus processos sao complexos e nao-lineares.

Zynger et al. (2000) projetou um sensor virtual, através de duas abordagens — caixa-
branca e caixa-preta — para estimar o desperdicio de dgua no processo de tratamento da
mesma. O sensor virtual projetado em caixa-branca apresentou bons resultados, como visto na
Figura 4.1 (a), ja que foi baseado em um modelo do processo simplificado, este sensor virtual
ndo requer ajuste de parametros no decorrer do tempo. Por outro lado, o sensor virtual
baseado em caixa-preta, também alcancou resultados satisfatdrios (Figura 4.1 (b)), entretanto,
caso a faixa de operacao das varidveis de entrada se modifique, faz-se necessario a atualizacdo

do modelo.
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Outro exemplo de sensor virtual na inddstria quimica é mostrado em Rashid er al.
(2010), onde se especifica um sensor virtual para medir a concentracdo de dcido latico. Uma
rede neural artificial foi projetada para essa finalidade, a partir da utilizacdo de dados
coletados de forma offline. Rashid et al. (2010) mostra, através do grafico de regressdo do
conjunto de treinamento (Figura 4.2(a)) e do conjunto de teste (Figura 4.2(b)), que o seu

sensor virtual € capaz de realizar medidas precisas e coerentes com 0 processo.
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Figura 4.2 — Andlise de Regressao (a) Conjunto de Treino (b) Conjunto de Teste
Fonte: Rashid ef al. (2010)
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Soares (2009) descreve, em sua dissertacdo de mestrado, o projeto de um sensor
virtual capaz de inferir a temperatura dos fornos de reducdo de aluminio. Seus resultados
foram validados pela equipe de processos da industria de aluminio. Com a utilizacdo deste
sensor proposto por Soares (2009), a fabrica reduzird os gastos com termopares — sensor real
utilizado para a medi¢do de temperatura direta nos fornos — além de preservar recursos
humanos que enfrentavam condicdes indspitas para realizar a medida, além do tempo
economizado para tal tarefa. Por intermédio da Figura 4.3, percebe-se, pela comparagdo dos

dados reais e dados simulados, que o sensor virtual opera de maneira equivalente ao sensor

real.
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Figura 4.3 — Simulador Térmico do Forno 441 (Reducao II)
Fonte: Soares (2009)

4.2 PROJETO DE SENSOR VIRTUAL

A identificacdo de sensores virtuais segue os mesmos principios da modelagem

matematica descrita por Aguirre (2007):

4.2.1 Modelagem Fisica (Caixa Branca)

Neste tipo de modelagem, faz-se imprescindivel estar bem familiarizado com o
sistema a ser modelado. Além disso, é necessario saber as relacdes matematicas que regem 0s
fendmenos envolvidos, pois serdo a partir delas que ird se derivar o modelo do sistema
(Aguirre, 2007). Infelizmente, devido ao conhecimento e ao tempo demandado para

equacionar os fenomenos envolvidos, nem sempre € vidvel seguir esse procedimento de

modelagem.
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4.2.2 Modelagem baseada em Inteligéncia Computacional (Caixa Preta)

Uma das caracteristicas dessa técnica € que pouco ou nenhum conhecimento prévio do
sistema € necessdrio (Aguirre, 2007). Dessa forma, os modelos construidos através desta
abordagem sdo determinados apenas pelo comportamento dos dados de entrada e dos dados
de saida do processo. Ressalta-se que a escolha da técnica de Inteligéncia Computacional
mais adequada para emular o sistema é fundamental neste caso, porque cada técnica é mais

adequada para certo tipo de problema. Como exemplos de técnicas, t€m-se: Redes Neurais

Artificiais, Légica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, etc.

4.2.3 Modelagem Hibrida (Caixa Cinza)

A modelagem caixa cinza baseia-se nos dois tipos citados anteriormente.
Frequentemente, o conhecimento do processo também ¢ importante para realizar a
modelagem baseada em Inteligéncia Computacional, o que pode poupar tempo, pois a escolha
de varidveis de entrada, de varidveis de saida ou de pardmetros do sistema pode ser feita por
um engenheiro de processo. Este lida diariamente com o processo € o conhece a fundo o

funcionamento da planta. Dessa forma, gera-se o modelo de acordo com o conhecimento do

especialista e os dados de entrada e de saida coletados.

4.2.4 Coleta de Dados

Em geral, nas grandes fébricas, os dados referentes ao processo sdo coletados por
sensores reais € armazenados em um banco de dados. Além disso, costuma-se também manter
no banco de dados as andlises feitas em laboratério. Essa aquisi¢do de dados normalmente €
feita para que a equipe de processos possa analisar as tendéncias, com o passar do tempo, das
varidveis de interesse que compdem o negdcio da empresa.

Valendo-se desse enorme conjunto de dados, o projetista de um sensor virtual é capaz
de extrair conhecimento que muitas vezes os engenheiros de processo desconhecem (Pereira,
2005; Fortuna et al., 2007). O primeiro passo a ser feito a fim de construir o modelo é a
selecdo das varidveis que mais interferem na saida alvo do estudo. Dessa forma, é essencial
escolher dados que representem de forma coerente a dindmica do sistema.

Para essa escolha, uma cooperagdo entre o projetista do sensor e a equipe de processo
¢ fundamental, porque a experiéncia da equipe é um importante fator a ser agregado no
projeto do sensor. Ainda com o intuito de realizar a escolha das varidveis significantes,

técnicas como correlagdo linear, correlacdo logaritmica e analise de componentes principais
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podem auxiliar nessa determinacao (Fortuna et al., 2007). A selecdo de dados passados, com
atrasos regulares, também pode ser considerada (Fortuna et al., 2007).

O préximo passo € realizar de fato a coleta de dados, o que requer cuidado, pois, de
acordo com Fortuna et al. (2007), dados com ruidos, incorretos ou ndo disponiveis podem
propagar falhas durante o processo de derivacdo do modelo do sensor, afetando sua qualidade.

Além disso, os dados disponiveis geralmente sdo amostras de sinais analégicos, nos
quais os especialistas utilizam certos critérios conservativos para corrigir eventuais erros no
processo de amostragem (Ogata, 2007; Aguirre, 2007). As figuras 4.4(a) e 4.4(b) mostram,
respectivamente, um grifico contendo registros discrepantes e um grafico mostrando a

distribuicdo normal dos dados de uma variavel.

0 500 10I00 15I03 - - =
(a) (b)
Figura 4.4 — (a) Dados discrepantes. (b) Distribuicdo Normal dos Dados.

Sendo assim, uma filtragem dos dados € necessdria para deixar apenas os dados que
representam coerentemente a dinamica da planta. Fortuna et al. (2007) adverte que dados que
fogem de uma faixa regular de operacdo (outlier), dados incompletos ou ausentes (NaN,
NULL, etc.) necessitam ser eliminados. Algumas regras, dependendo do processo, devem ser

definidas na filtragem destes dados.
4.2.4.1 Regra 3Sigma
Trata-se de uma boa técnica para eliminar dados espurios (outliers), porque oS

registros que fogem a uma janela de até trés vezes o desvio padrdo da média da varidvel sdo

desconsiderados. A Equacao 4.1 a seguir traduz matematicamente esta regra.
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X — X 4.1)

onde x; € o valor da varidvel x no instante i; X é a média da varidvel; g; é o desvio padrdo da
varidvel e d; € a distancia ponderada do ponto x; a média da varidvel de acordo com o desvio
padrdo.

Segundo Fotuna et al. (2007), pontos com uma distancia ponderada maior que trés sao
registros fora da faixa de operacdo e sdo considerados dados inadequados para a construgao

do modelo.

4.2.5 Normalizacao dos Dados
Outro detalhe importante no projeto de sensor virtual € a normaliza¢do dos dados para

diminuir as magnitudes de algumas varidveis. Ela pode ser realizada de duas maneiras

(Fortuna et al., 2007):
4.2.5.1 Normalizagao MIN-MAX
Este tipo de normalizac¢do considera uma faixa regular de operacdo, onde os dados sao

convertidos em valores geralmente compreendidos entre -1 e 1 (Fortuna et al., 2007). O

calculo dessa conversao € feita através da Equacao 4.2.

B (ymax — ymin)(x — xmin) 4.2)
~ (xmax — xmin) + ymin

onde: ymax: 1; ymin: -1; x: valor real da varidvel a ser normalizada; xmin: valor minimo da
varidvel a ser normalizada; xmax: valor maximo da varidvel a ser normalizada; y: valor

normalizado.

Substituindo os valores na Equacao 4.2, tem-se:

_ 1+ 1DE—xmin) 2(x — xmin) 4.3)
"~ (xmax —xmin) — 1 y= (xmax — xmin) — 1
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4.2.5.2 Normalizagdo z-score
Esta normalizacdo acontece quando uma quantidade muito grande de pontos fora da
faixa normal € suspeitada, pois ela é baseada na média e no desvio padrdo da varidvel. O

calculo ¢ efetuado pela Equacao 4.4.

X —X (4.4)

onde: x: valor da varidvel a ser normalizada; x: média da varidvel; o,: desvio padrao da

variavel; y: valor normalizado.

4.2.6 Validacao do Sensor Virtual

Em alguns casos, o modelo utilizado pelo sensor virtual pode funcionar
adequadamente para algumas situa¢des, mas em outros casos, ele pode se comportar de
maneira andmala (com erro alto). Segundo Zanata (2005), uma estratégia para minimizar o
erro € a adicao de redundancias. Nesse contexto, como a validagc@o do sensor virtual envolve a
utilizacdo de medidas que ndo foram usadas para a constru¢do do modelo, € possivel fazer

uma ‘“avalia¢do” da inferéncia do sensor virtual e, se preciso, fazer ajustes.

4.2.7 Ajustes e Melhoramentos

Se os resultados calculados pelo sensor virtual ndo retratarem de forma fidedigna a
saida do sistema, dado os valores das varidveis de entrada, faz-se necessario voltar ao projeto
do modelo do sensor virtual e modificar certos parametros, como por exemplo: escolher
outras varidveis de entrada; modificar o conjunto de dados de treinamento e,
consequentemente, mudar o conjunto de dados de teste e de validacdo. Ressaltam-se como

erros mais comuns:

4.2.8.1 Nao Generalizacao
Quando se espera um erro minimo aceitdvel demasiadamente pequeno, a previsao do
sensor seguird o comportamento do conjunto de treinamento (Figura 4.5). Nesses casos,

recomenda-se manter esse erro nao muito baixo, para que o sensor possa ser generalizado.
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Figura 4.5 — Exemplo gréfico de ndo generealizacio

Além disso, Silva et al. (2010), no que diz respeito a generalizacdo das Redes Neurais,
afirma que quanto menos neur6nios na camada escondida, mais generalizada é o modelo
neural, cabendo ao projetista a busca pelo equilibrio entre 0 menor nimero de neurdnios
possiveis na camada escondida e o menor erro aceitavel possivel apds o treinamento e teste da

rede.

4.2.8.2 Erro alto

Uma vez construido, o sensor virtual estd preparado para responder aos dados de
treinamento, mas na validacdo os erros sao muito altos, como denota a Figura 4.6, além da
faixa operacdo aceitdvel pela equipe de processo. Mudangas na sua estruturacdo do modelo
devem ser consideradas, incluindo a quantidade de regressores e até o tipo de técnica a ser

utilizado (Fortuna et al., 2007; Zanata, 2005).
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Além disso, Silva et al. (2010), indica que os valores minimos e maximos do conjunto
de validag¢do devem estar dentro dos valores minimos e maximos do conjunto de treinamento,
caso contrario, a rede neural ndo tem como operar valores que fogem da janela de

treinamento.

4.3 IMPLEMENTACAO E INTEGRACAO DE SENSORES VIRTUAIS COM
APLICACOES

Uma vez projetado um sensor virtual ideal para realizar medi¢des de forma precisa e
coerente com a dinamica do processo, faz-se necessario a sua implementacdo, a qual requer

algumas exigéncias:

4.3.1 Memdria

O hardware deve possuir o minimo de memdria necessdrio para armazenar Os
parametros do sensor. Tais parametros sdo os fatores determinantes da exatidao das medicdes
do sensor virtual. Qualquer alteracdo ou mudan¢a ndo desejavel neles comprometerd o

desempenho do sensor virtual.

4.3.2 Linguagem de Programacao

Dependendo do tipo de abordagem utilizada na constru¢@o do sensor virtual, 0 mesmo

s6 poderd ser implementado em determinados tipos de linguagem de programacgdo. Por
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exemplo, uma rede neural s6 pode ser programada em uma linguagem imperativa como C++,

C# e Java.

4.3.3 Padronizacoes
Com o surgimento de padrdes e protocolos de controle industrial, o sensor virtual deve
estar preparado para se comunicar sob este padrao. Um padrao conhecido de comunicagdo € o

OPC (Ole for Process Control).

4.3.4 Contexto da Aplicacao

H4 casos em que o sensor virtual é construido para funcionar como um dispositivo de
backup ou de substituicdo eventual de algum sensor fisico. O programa no qual ele é
implementado deve estar preparado para se comunicar com os demais dispositivos e

elementos do processo.

4.3.5 Tolerancia a falhas

O sensor deve estar preparado para responder satisfatoriamente contra falhas no

hardware ou no software em nivel de sistema operacional.
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S. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNA) s@o modelos computacionais baseados no sistema
nervoso dos seres vivos. Possuem a capacidade de aquisi¢ao e manutencao do conhecimento
(baseado em informacgdes de um histérico) e podem ser definidas como um conjunto de
unidades de processamento, conhecidas como neurdnios artificiais, que sao interligados por
vdrias conexoes (sinapses artificiais), as quais sao representadas por meio de vetores/matrizes
de pesos sindpticos (Silva et al., 2010).

Os pesos sindpticos sdo 0s parametros que traduzem o comportamento do processo
modelado. Esses pesos sdo calculados através dos sucessivos treinamentos realizados.
Fazendo uma comparagdo com um modelo matematico cldssico (polindmio de grau n), pode-
se considerar que os n coeficientes desse polindmio sdo equivalentes aos pesos que formam

uma RNA. A Figura 5.1 a seguir mostra o mecanismo de ajuste desses pesos.

Alvo

Rede Neural
incluindo as conexdes

Comparador
Entrada (pesos) entre os neurdnios

Ajuste dos
pesos

Figura 5.1 — Mecanismo de ajuste de pesos de uma RNA.

As RNA’s estdo inseridas dentro da drea de Sistemas Inteligentes (conexionistas) ou
Inteligéncia Computacional (Jang et al., 1997; Zadeh, 1992). No ramo de fabricacdo de
aluminio, Soares (2009) projetou e utilizou uma RNA para previsao da temperatura dos

fornos de redugdo de aluminio, obtendo resultados coerentes.
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5.1 CARACTERISTICAS

Destacam-se como principais caracteristicas das RNAs (Silva et al., 2010):

Adaptacao por experiéncia: as adaptacdes dos pardmetros internos da rede,
tipicamente seus pesos sindpticos, sdo ajustados a partir da leitura sucessiva de
exemplos (amostras) que traduzem o comportamento do processo, o que possibilita a
aquisicdo do conhecimento por experimentacao;

Capacidade de aprendizado: através do método de treinamento, a rede se torna
capaz de extrair o relacionamento existente entre as varidveis que compdem a
aplicacdo;

Habilidade de generalizacdo: depois do processo de treinamento, a rede consegue
generalizar o conhecimento adquirido, possibilitando estimar solugdes que eram até
entdo desconhecidas e que ndo foram utilizadas em nenhum momento na criacdo da
rede;

Organizacao de dados: baseada em caracteristicas inerentes ao processo que envolve
determinado conjunto de informacdes, € possivel que a rede realize a sua organizagao
interna, visando o agrupamento de padrdes que apresentam particularidades em
comum;

Tolerancia a falhas: devido ao elevado nivel de conexdes entre 0s neurdnios
artificiais, a rede neural se constitui em um sistema robusto, pois se parte de sua
estrutura interna for sensivelmente corrompida, mesmo assim ela ird tolerar essas
falhas;

Armazenamento distribuido: o conhecimento a respeito do comportamento do
processo € realizado de forma distribuida entre as diversas sinapses de neurdnios
artificiais, permitindo um incremento da robustez da arquitetura frente a eventuais
neurdnios que se tornaram inoperantes;

Facilidade de prototipagem: a implementacdo da maioria das arquiteturas neurais
pode ser prototipada de maneira simples em hardware e software, pois apos o
processo de treinamento, os seus resultados sdo normalmente obtidos por algumas

operacdes matematicas elementares (soma, multiplicacdo, divisdo, subtracao).
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Em relacdo aos principais ramos de aplicagdo das RNAs na indistria, ressaltam-se os
segmentos apresentados na Tabela 5.1 a seguir (Hagan et al., 2010).

Tabela 5.1 — Aplicacdes que utilizam RNA na inddstria.

Industria Area de atuaciio

Automotiva Sistema de dire¢do automatica.

Avaliagdo 1imobilidria, avaliacio para concessdo de

empréstimo, triagem de hipotecas, avaliagdo de titulos

Financeira ] . i ..
corporativos, andlise de crédito, rastreamento de atividade de
cartdo de crédito, previsdo de preco da moeda.

. Escolha do layout de circuitos integrados, andlise de falha de

Eletronica

chip, visdo artificial, sintese de voz, modelagem nao linear.

Entretenimento | Animacoes, efeitos especiais, previsdo de mercado.

Previsao de processos industriais, tal como a saida de gases
Fébricas de fornos, substituindo a complexidade e o custo do uso de

equipamentos para esse propdsito no passado.

Andalise celular de cancer de mama, andlise de

encefalograma e de eletrocardiograma, projeto de proteses,

Médica o
otimizacdo do tempo de espera por transplante, reducdo de
gasto hospitalar.
. Controle de trajetéria, rob6 de empilhadeira, controladores
Robdtica

de manipulagdo, sistemas de visdo artificial.

Compressdao de imagem e dados, servicos de informagdes
Telecomunicagdes | automatizados, tradu¢ao em tempo real de linguagem falada,

sistemas de processamento de pagamento do consumidor.

Sistemas de diagndstico de freio de caminhdo, previsdo de

Transporte chegada e partida de condugOes, sistemas de rota de
veiculos.
5.2 ARQUITETURAS

5.2.1 Redes Feedforward Monocamada
Trata-se de uma rede simples, porque é constituida de n sinais de entrada, apenas por
uma camada neural e por um neur6nio artificial nesta Unica camada. A Figura 5.2 a seguir

ilustra uma rede Feedforward monocamada (Silva et al., 2010).
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Figura 5.2 — Exemplo de Rede Feedforward Monocamada

Sinais sdo enviados para os nds de entrada (x1, X2, xn), os quais reenviam este
estimulo, agora processados pelos pesos, para a camada de saida.
Como Arquiteturas que fazem parte desta categoria tem-se as Redes Perceptrons,

Adaline e os mapas auto-organizdveis de Kohonen (Haykin,1999; Soares, 2006).

5.2.2 Redes Feedforward Multicamadas

Neste tipo de rede, hd pelo menos uma camada intermedidria (escondida) de
neurdnios, localizada entre a camada de entrada e a respectiva camada neural de saida. Dessa
forma, essas redes possuem no minimo duas camadas de neurdnios, os quais estardo
distribuidos entre camadas intermedidrias e camada de saida. A Figura 5.3 a seguir mostra a

composi¢cao da rede Feedforward Multicamadas.

Saidas da

Entradas da ,<
Rede

Rede

Camada de Camada neural
entrada X de saida

12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Figura 5.3 — Exemplo de Rede Feedforward Multicamada
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Essa arquitetura de rede € caracterizada pelas elevadas possibilidades de aplicacdes em
diversos tipos de problemas de diferentes areas de conhecimento, sendo também considerada
como uma das arquiteturas mais versateis quanto a sua aplicabilidade (Silva et al., 2010).

Entre as potenciais dreas, destacam-se:

— Aproximagdo universal de funcdes;

— Reconhecimento de padroes;

— Identificacdo e controle de processos;
— Previsdo de séries temporais;

— Otimizagdo de sistemas.

Por intermédio da Figura 5.3, observa-se que cada uma das entradas da rede,
representando os sinais advindos de determinada aplicacdo, serd propagada individualmente
em dire¢do a camada neural de saida. Neste caso, as saidas dos neur6nios da primeira camada
escondida serdo as proprias entradas daqueles neurOnios pertencentes a segunda camada
neural escondida. Ja as saidas dos neurdnios da segunda camada escondida ser@o respectivas
entradas dos neur6nios que pertencem a sua camada neural de saida.

Assim, a propagagdo dos sinais de entradas da rede, independente da quantidade de
camadas intermedidrias, é sempre realizada em um unico sentido, isto é, da camada de entrada

em direcao a camada de saida. Dai a denominagao feedforward.

5.2.3 Redes Feedforward de Saidas Recorrentes as Entradas

A arquitetura com saidas recorrentes as entradas possibilita a recuperacio de respostas
passadas a partir da realimenta¢@o de sinais produzidos em instantes anteriores. Sendo assim,
assume-se que tais topologias possuem memoria, sendo capazes de ‘“relembrar” saidas
passadas a fim de produzir resposta atual ou futura (Silva et al., 2010).

A predi¢do de valores futuros associados ao comportamento do processo, a partir do
instante ¢, serd também baseada em funcdo dos valores anteriores que foram produzidos por

suas saidas, ou seja:

y(t) = f(x(t-1), x(t-2), ..., x(t-np), y(t-1), y(t-2), ... , y(t-ng)) 5.1



47

onde: n, € a ordem do preditor e indica o nimero de medidas (amostras) anteriores que serdo
necessarias para estimagao x(t). O valor nq expressa a quantidade de saidas passadas que serdo
também utilizadas na estimacao de y(t).

Nesta condi¢ao, o papel desempenhado pela rede, apds o treinamento da mesma, seria
representar de forma indireta a funcdo f(.), a qual estard responsivel de identificar o
relacionamento entre as entradas e saidas do sistema. A Figura 5.4 ilustra uma representagcao

de rede recorrente que implementa o processo dindmico explicitado na equacao 5.1.

Sinais de
entrada

Sinais de
contexto

Z—1
(atraso temporal)

Figura 5.4 — Exemplo de Rede Feedforward de Saidas Recorrentes as Entradas.

Em terminologia da drea de identificacdo de sistemas, a rede recorrente que estara
desempenhando o relacionamento visto na Equacdo 5.1 funciona como um modelo Auto-
Regressivo Nao-Linear com Entradas Exdgenas (Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous
Inputs — NARX), sua aplicabilidade direciona-se ao mapeamento de sistemas com dinadmicas
tipicamente ndo-lineares (Nelles, 2005).

Os modelos NARX podem ser representados em paralelo ou em série. No paralelo,
utiliza-se, como entrada da rede, as entradas do sistema x(t) e a propria saida estimada y(t)
para processar a saida estimada pelo modelo. Por outro lado, no tipo serial, utilizam-se, como
entradas da rede, também as entradas do sistema x(t) e, diferentemente do paralelo, as saidas
reais y(t) para calcular a saida estimada y(t). A Figura 5.5 a seguir ilustra a diferenca entre o

tipo paralelo e o tipo série.
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x(t) o—Pp Rede x(1) o—Pp Rede
Feed - Feed o
Forward ¥() Forward —» Y0
—P y() e—Pp

(a) (b)

Figura 5.5 — (a) NARX Tipo Paralelo. (b) NARX Tipo Série.

Segundo Hagan et al. (2010), hd duas vantagens em se utilizar o tipo em série. A
primeira é que a entrada (saida real do sistema) da rede € mais precisa. A segunda € que a rede
resultante possui uma arquitetura puramente feedforward, sendo possivel treind-la utilizando

algoritmos tradicionais.
5.3 APRENDIZADO

A fase de aprendizado constitui uma das etapas mais importantes na criacdo de um
modelo neural, pois a qualidade do modelo estd diretamente ligada com um treinamento
eficiente capaz de fazer com que a rede extraia o conhecimento contido no conjunto de dados
(amostras) e o reproduza de forma mais fidedigna possivel.

E através da apresentacdo de amostras (padrdes) de entradas e saidas que a rede
aprende. Na pratica, esse aprendizado se da através dos ajustes dos pesos sindpticos que
compdem a RNA, conforme ilustra a Figura 5.6. Computacionalmente, o aprendizado é
implementado na forma de algoritmos de treinamento (Hagan et al., 2010), que sdo baseadas
em técnicas de otimiza¢do. Apds a rede ter aprendido o relacionamento entre as entradas e
saidas, esta deve ser capaz de generalizar solucdes, ou seja, reproduzir uma saida préxima
daquela esperada (desejada) a partir de quaisquer sinais inseridos em suas entradas (Silva et
al., 2010), desde que os valores desses sinais estejam compreendidos na faixa de operacao do

modelo.
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Banco de Dados

Saida da Rede - Saida Real = Erro
Entradas =

Camada neural
escondida

Algoritmo de
Apre|

Figura 5.6 — Esquema Geral do Algoritmo de Treinamento de uma RNA

Geralmente, o conjunto total das amostras disponiveis sobre o comportamento do
sistema € dividido em trés subconjuntos: subconjunto de treinamento, subconjunto de
validacdo e subconjunto de teste. O subconjunto de treinamento, composto aleatoriamente
com cerca de 50 a 70% das amostras do conjunto total, serd utilizado no processo de
aprendizagem da rede. J4 o subconjunto de validacdo, composto entre 20 e 30% do conjunto
total, serd usado para verificar se os aspectos referentes a generalizacdo de solugdes ja estdo
em valores aceitdveis. O restante dos dados serd utilizado pelo conjunto de teste, para avaliar
o modelo com valores ndo utilizados no treinamento e na validacao.

As duas principais classes de aprendizado sdo: aprendizado supervisionado e

aprendizado ndo-supervisionado.

5.3.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste em apresentar para a rede a ser treinada, os
sinais de entradas e suas correspondentes saidas, disponibilizando uma tabela de dados
(entradas/saidas) representativa do processo. A partir de tais informacdes, as estruturas
neurais formulardo as “hipdteses” sobre aquilo a ser aprendido.

Esse tipo de treinamento depende unicamente desta tabela, sendo que tudo se
comporta como se houvesse um “professor”’ ensinando para a rede qual resposta correta para

cada amostra apresentada em suas entradas (Silva et al., 2010).



50

Através da Figura 5.7, constata-se o funcionamento do treinamento supervisionado. Os
pesos sindpticos sdo ajustados mediante as sucessivas comparagOes entre as respostas
produzidas pela rede aquelas desejadas, sendo esta diferenca (taxa de erro) usada no
procedimento de ajuste. A rede estd considerada treinada quando a defasagem entre o real e o

estimado estiver dentro de valores aceitaveis.

Vetor descrevendo
o estado do
ambiente

Ambiente Professar

Resposta

/ Desejada
hd EE

Resposta Real 3
Aprendizagem - oo )3
Ajuste dos Pesos 2

Sinal de erro

Figura 5.7 — Treinamento supervisionado

5.3.1.1 Algoritmo Backpropagation

Conhecido também como Regra Delta Generalizada, o processo de treinamento
utilizando o algoritmo backpropagation € realizado através da aplicagdo sucessivas de duas
fases especificas. Por intermédio da Figura 5.8, que é uma rede multicamadas constituida de
duas camadas escondidas e seus respectivos neur6nios na camada de entrada (x,), 1* camada
escondida (n;), 2* camada escondida (n;) e camada de saida (n3), verifica-se as duas fases de

funcionamento do backpropagation: fase forward e tase backward.
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X4
Xz
Xn
5 N ™ o Camada neural
Camada de 3 / - de saida
entrada

———» Fase forward

1® Camada neural 2% Camada neural
escondida escondida e » Fase backward

Figura 5.8 — Exemplo de Funcionamento do Algoritmo Backpropagation

— Fase forward (propagacao adiante): os sinais {x;, Xp,..., X,} de uma amostra do
conjunto de treinamento sao inseridos nas entradas da rede e sdo propagados para as
proximas camadas até a produgdo das respectivas saidas. Dessa maneira, essa fase visa
somente obter as respostas da rede, levando em consideracdo apenas valores atuais de
pesos sindpticos dos neurdnios, os quais nao se alteram durante a execucao desta fase.
Em seguida, as respostas produzidas pelas saidas da rede sdo comparadas com as
respectivas respostas desejadas disponiveis e entdo, 0os respectivos ns erros sao
calculados e usados no préximo passo para ajuste dos pesos de todos os neurdnios.

— Fase backward (propagacio reversa): essa fase utiliza os valores de erros
produzidos pela fase forward para alterar (ajustar) os pesos sindpticos de todos os

neurdnios da rede, agregando conhecimento a rede.

Resumidamente, as aplicacdes sucessivas das fases forward e backward fazem com
que os pesos sindpticos dos neurdnios se ajustem automaticamente em cada iteragdo,
implicando-se na gradativa diminui¢do da soma dos erros produzidos pelas respostas da rede
frente aquelas desejadas (Silva et al., 2010).

Conhecendo o funcionamento do algoritmo, pode-se considerar que quanto mais vezes
as duas fases especificadas forem executadas, menor serd o erro produzido. Entretanto, a
combinacdo dos valores dos pesos pode conduzir a um minimo local maior que o erro minimo
desejado, ao invés de um minimo global que é menor que o erro desejado, como se vé na

Figura 5.9.
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AErro

Erro
minimo|

! Pesos
Minimo Minimo
Global Local

Figura 5.9 — Exemplo de Minimo Local e Minimo Global

Para evitar a regido de minimo local, outro parametro deve ser levado em consideracao
no treinamento backpropagation: a taxa de momento. Essa taxa deve ser definida por um

valorentre O e 1.

5.3.1.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Segundo Silva et al. (2010), na pratica, o backpropagation tende a convergir muito
lentamente, exigindo um elevado esfor¢co computacional. Para contornar esse inconveniente, a
abordagem Levenberg-Marquardt propde a diminui¢do do tempo de convergéncia e do
esforco computacional (Hagan et al., 1994).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt € um método gradiente de segunda ordem,
baseado no método dos minimos quadrados para modelos nao-lineares, que pode ser
incorporado ao algoritmo backpropagation a fim de se potencializar a eficiéncia do
treinamento (Silva et al., 2010). Enquanto que o algoritmo backpropagation ¢ um método de
descida no gradiente da funcdo erro quadritico a fim de minimiza-la, o algoritmo de
Levenberg-Marquardt € uma aproximacdo do método de Newton (Battiti, 1992; Foresee, 1997
Hagan et al., 1994).

Matematicamente, a caracteristica principal deste algoritmo é a computacdo da matriz
Jacobiana, a qual passa a ser reescrita em func@o das matrizes sindpticas da rede. Entretanto,

problemas de convergéncia podem ocorrer no caso da matriz Jacobiana ser mal condicionada.

5.3.2 Aprendizado Nao-supervisionado
A principal caracteristica desse tipo de aprendizado € que a as saidas desejadas
inexistem ao se aplicar o algoritmo de treinamento. Consequentemente, a propria rede deve se

auto-organizar em relacao as particularidades existentes entre os elementos do conjunto total
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de amostras, identificando subconjuntos que contenham similaridades (Silva et al., 2010). Os
pesos sindpticos da rede sdo entdo ajustados pelo algoritmo de aprendizado de forma a refletir
a representacgao intrinseca da prépria rede.

A quantidade maxima de possiveis subconjuntos pode ser pré-especificada pelo
projetista da rede, levando-se em conta o seu conhecimento a respeito do problema a ser
tratado.

O algoritmo de treinamento nao-supervisionado mais conhecido e utilizado ¢
conhecido como Mapa Auto Organizdvel de Kohonen, exibido pela Figura 5.10. Nota-se que
no decorrer das fases de treinamento, a aplicacdo passa de uma organizagdo totalmente difusa

para outra mais ordenada.

FASE 2

Figura 5.10 — Exemplo de Organiza¢do de Mapa Auto Organizdvel de Kohonen

Existem muitas outras classes de aprendizado e de redes neurais conhecidas (Haykin,

1999). Recomenda-se a leitura das referéncias para mais informagdes.
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6. PROJETO DO SENSOR VIRTUAL PARA ESTIMACAO DA
PORCENTAGEM DE FLUOR NA ALUMINA FLUORETADA

A estratégia para construir o sensor virtual utilizada neste trabalho segue a

metodologia descrita em Fortuna et al. (2007):

— Escolha das varidveis;
— Coleta, sele¢ao e filtragem de dados historicos;
— Defini¢ao da estrutura do modelo e dos parametros de treinamento da rede neural;

— Validac¢do do modelo.

6.1 ESCOLHA DAS VARIAVEIS

Na primeira etapa do projeto, aconteceram diversas reunides com a equipe de processo
da PTG, nas quais foi esclarecida a maioria das atividades que fazem parte do cotidiano do
controle dessa planta e foram citados determinados problemas que sao enfrentados. Ressaltou-
se que € importante estimar a quantidade de flior na alumina fluoretada, porque esse
componente, como retorna para o forno eletrolitico em forma de matéria-prima, interfere
diretamente no comportamento do mesmo, ja que esse tipo de alumina € utilizado para manter
a estabilidade térmica e quimica dos fornos.

Os engenheiros de processo possuem informagdes das propriedades quimicas e fisicas
da alumina virgem e da alumina fluoretada a cada dia. A especificacdo da alumina virgem ¢é
dada pela fornecedora desse material: ALUNORTE (Alumina do Norte do Brasil S. A.). Para
exemplificar como essas informagdes sdo repassadas a ALBRAS, a Tabela 6.1 mostra alguns

resultados das andlises fisicas e a Tabela 6.2 exibe alguns resultados das andlises quimicas.

Tabela 6.1 — Relatério da Andlise Fisica da Alumina Virgem repassada pela ALUNORTE a

ALBRAS
ALUMINA CALCINADA - ALBRAS DIARIA — ANALISE FISICA
Data %ggzg;s; o L.O.L %300 D. APAR. GRANULOMETRIA
- - . ]

mfe 300°C 1100°C g/cm +100# | +200# | -325#
10/06/10 77 0,54 0,84 0,964 3,1 68,8 6,2
11/06/10 76 0,56 0,74 0,964 3.4 70,7 5.0
12/06/10 76 0,53 0,79 0,964 3.4 69,8 6,8
13/06/10 76 0,63 0,85 0,962 3,0 62,2 6,0
14/06/10 78 0,69 0,82 0,967 3,1 65,9 8.5
Média 76,6 0,59 0,81 0,964 3.2 67.5 6.5
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Tabela 6.2 — Relatério da Anélise Quimica da Alumina Virgem repassada pela ALUNORTE

a ALBRAS

ALUMINA CALCINADA - ALBRAS DIARIA - ANALISE QUIMICA

Data Fe203 SlOz T102 7ZnO V205 CaO NazO P205
% % % % % % % %
10/06/10 | 0,016 | 0,017 | 0,005 | 0,001 0,001 | 0,013 0,38 | 0,0006
11/06/10 | 0,015 | 0,016 | 0,005 | 0,001 0,001 | 0,013 0,39 0,0005
12/06/10 | 0,016 | 0,018 | 0,005 | 0,001 0,001 | 0,014 0,41 0,0004
13/06/10 | 0,014 | 0,016 | 0,004 | 0,001 0,001 | 0,016 0,40 | 0,0004
14/06/10 | 0,014 | 0,016 | 0,005 | 0,001 0,001 | 0,015 0,39 | 0,0003
Média 0,015 | 0,016 | 0,005 | 0,001 0,001 0,014 0,39 0,0004

Ainda por intermédio das Tabelas 6.1 e 6.2, verificam-se as varidveis de entrada do

modelo neural — destacadas em amarelo — que, segundo os engenheiros de processo da PTG,

mais influenciam no comportamento da varidvel de saida (porcentagem de flior na alumina

fluoretada).

Além de levar em considerag@o a experi€ncia dos engenheiros de processo da fébrica,

Silveira et al. (2006) e Innocentini er al. (2001) ratificam a importancia de considerar a

granulometria em processos que envolvem adsorcao.

E também diariamente que as amostras de alumina fluoretada s@o coletadas nas plantas

de tratamento de gases e analisadas em laboratdrio. Os resultados dessa andlise sdo enviados a

um banco de dados e permanecem l4 para a verificacdo do comportamento da planta. A

Figura 6.1 ilustra as etapas mencionadas.

Técnico coleta a amostrae a
encaminha para o laboratdrio

e s resultados sio

gravados em Banco de Dados

Figura 6.1 — Etapas de anélise da composi¢cao da alumina fluoretada.
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Existe outro banco de dados que armazena, de quatro em quatro horas, as varidveis
que permeiam o controle da PTG. Esse controle € feito manualmente, pela equipe de
processos da PTG, a qual se baseia na tendéncia dos valores das varidveis exibidas nos
terminais de controle. Dai a importancia de considerar os valores de corrente elétrica dos
exaustores como varidveis de entrada do modelo. Para uma planta que opera na reducgdo I,

tém-se as seguintes varidveis:

— Amperagem de cada exaustor da planta (trés por PTG);

— Niveis dos silos (quatro por PTG);

— Pressdo diferencial de cada fileira de filtro de manga (doze por PTG);
— Pressao dos exaustores (duas por PTG);

— Temperaturas dos silos (trés por PTG).

Como foi mencionado nos pardgrafos anteriores, os dados que especificam as
caracteristicas fisicas e quimicas da alumina virgem sdo disponiveis diariamente, ja os dados
da PTG sao coletados a cada quatro horas. Para solucionar essa diferenca de frequéncia de
amostragem, optou-se por considerar a média didria das varidveis da PTG.

Pelos motivos explicitados, decidiu-se que os valores de granulometria (mesh 100,
mesh 200 e mesh -325) irdo compor a varidvel fisica considerada no modelo. Além disso,
como varidvel quimica, decidiu-se considerar a porcentagem de sédio (Na,O). Por fim, os
valores de corrente elétrica de cada exaustor da planta (quatro por PTG) constituem as
varidveis da PTG a ser considerada na camada de entrada do modelo neural deste projeto.
Dessa forma, as entradas da rede neural e a saida estdo definidas e podem ser vistas na Figura

6.2 a seguir.
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Figura 6.2 — Esquema da RNA projetada.

6.2 COLETA, SELECAO E FILTRAGEM DE DADOS HISTORICOS

Como foi dito na sec¢do anterior, existem dois banco de dados que armazenam os
registros das varidveis de entrada e de saida escolhidas para fazer parte do modelo.
Hipoteticamente, para facilitar a compreensao, considera-se nesse trabalho que o Banco de
Dados A contém as varidveis quimicas e fisicas (percentagem de sédio na alumina virgem,
valores de granulometria, percentagem de flior adsorvido na alumina fluoretada) e o Banco
de Dados B mantém as varidveis da PTG (corrente de operacdo dos exaustores).

E importante destacar que os dados da planta em questio advém da PTG 1. Como foi
dito no capitulo que aborda sobre a Planta de Tratamento de Gases, existem duas PTG’s por
reducdo, optou-se pelos dados da PTG 1 que atua na Reducdo 1, pois, segundo os engenheiros
de automacdo da fabrica, essa planta € que possui ha mais tempo um melhor monitoramento
do que as outras plantas.

No Banco de Dados A, encontram-se registros desde 1997. J4 no Banco de Dados B,
os registros comecaram a ser armazenados desde 2005. Entretanto, os registros de maio/2005
até maio/2008, contidos em B, foram coletados manualmente; de junho/2008 até junho/2009,

ndo foi realizada coleta de dados dos exaustores; somente em julho/2009, quando ocorreu a
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expansdo das PTG’s, até os dias de hoje (este trabalho cobre até maio/2011) que os dados
foram adquiridos de forma automética, armazenados em Banco de Dados e disponibilizados
para consulta dos engenheiros de processo através de um aplicativo computacional conhecido
como APTA. O gréfico a seguir, Figura 6.3, mostra como os registros do Banco de Dados B

estdo dispostos no decorrer do tempo.
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Figura 6.3 — Grifico do Conjunto Total de Registros dos Exaustores da PTG

Ainda observando a Figura 6.3, € possivel afirmar que a média dos registros referentes
aos exaustores antigos da fase manual é de aproximadamente 70 A, enquanto que a média dos
desse mesmo tipo de registros na fase automatica chega perto dos 62 A. Caso o conjunto total
de registros fosse utilizado para construir o modelo neural, essa disparidade entre os
subconjuntos de registros iria interferir de maneira negativa na qualidade do mesmo. Outra
desvantagem de usar o conjunto total, € que antes de julho/2009 ndo existia o quarto exaustor
(expansdo), o qual opera a 105 A, em média.

Através do exame dos histogramas a seguir, Figura 6.4, também € possivel verificar
que existem dois valores de corrente elétrica mais significativos — exceto o Exaustor 4 — que
giram em torno da média de cada subconjunto (70 A e 62 A). Outro fator que ratifica a
dissemelhanca entre os subconjuntos de registros manuais e de registros automaéticos, ja que,

segundo Montgomery et al. (2004) , um histograma € um sumadrio dos dados, ou seja, mostra
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as caracteristicas intrinsecas mais importantes dos mesmos e contribui para um bom

julgamento estatistico.
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Figura 6.4 — (a) Histograma do conjunto total de registros para o Exaustor 1. (b) Histograma
do conjunto total de registro para o Exaustor 2. (c) Histograma do conjunto total de registro
para o Exaustor 3. (d) Histograma do conjunto total de registro para o Exaustor 4.

Por esses motivos, por ser o subconjunto mais recente e por estar livre de possiveis
erros humanos, considerou-se para a criacdo do modelo neural o subconjunto de registros da
fase automatica.

Sendo assim, o periodo de coleta dos dados estd compreendido entre julho/2009 e
maio/2011. Como a frequéncia dos dados é didria, ha um conjunto de aproximadamente 690
amostras no total.

Por intermédio da Figura 6.5 abaixo, verifica-se os registros da corrente elétrica de

operacao dos exaustores da PTG do subconjunto automatico selecionado. Nota-se que existem
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valores espurios que certamente influenciariam negativamente na criacdo do modelo neural,

gerando resultados imprecisos.
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Figura 6.5 — Grafico do Subconjunto Automético de Registros dos Exaustores.

z

Também € mostrado a seguir (Figura 6.6) os histogramas dos quatro exaustores.
Percebe-se que houve uma melhora significativa na distribui¢do dos valores, pois agora se
tem somente um pico por histograma. Entretanto, ainda € possivel verificar a quantidade de

dados espurios contidos, observando as extremidades mais baixas em cada histograma.
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Figura 6.6 — (a) Histograma do subconjunto automatico de registros para o Exaustor 1. (b)
Histograma do subconjunto automaético de registro para o Exaustor 2. (c) Histograma do
subconjunto automético de registro para o Exaustor 3. (d) Histograma do subconjunto
automatico de registro para o Exaustor 4.

Em relacdo as outras varidveis de entrada e a varidvel de saida, que sdo armazenadas
do Banco de Dados A, logicamente foram selecionados os respectivos subconjuntos levando
em consideragdo o periodo da fase de aquisicdo automadtica dos registros dos exaustores da
PTG. As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram os graficos e os histogramas, respectivamente, das
varidveis: percentagem de s6dio em alumina virgem, valores de granulometria, percentagem

de fldor em alumina fluoretada (varidvel de saida).
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Figura 6.7 — (a) Gréfico da Porcentagem de S6dio na Alumina Virgem. (b) Histograma da
Porcentagem de Sédio na Alumina Virgem.
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Figura 6.8 — (a) Gréfico das Granulometrias da Alumina Virgem. (b) Histograma da 100
mesh. (c¢) Histograma 200 mesh. (d) Histograma -325 mesh.
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Figura 6.9 — (a) Grafico da Porcentagem de Flior na Alumina Fluoretada. (b) Histograma da
Porcentagem de Flior na Alumina Fluoretada.

Com o intuito de eliminar os dados espurios para melhorar o desempenho do modelo,
utilizou-se a Regra 3Sigma, explicitada na sec¢do referente aos Sensores Virtuais desse
trabalho. No Apéndice A, encontra-se a rotina feita em Matlab que calcula o 3Sigma e elimina
os dados espurios de acordo com essa regra. Dessa forma, foram eliminados cerca de 130
registros. Esse novo conjunto de dados, com quase 500 padrdes, serd usado na criagdo do
modelo neural. Os dados das varidveis de entrada e os da varidvel de saida ganharam novas

configuragdes, como pode ser visto nas Figuras 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13.
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Figura 6.10 — (a) Gréfico da Porcentagem de S6dio na Alumina Virgem ap6s Filtro 3Sigma.
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Figura 6.12 — (a) Gréfico dos Exaustores apds Filtro 3Sigma. (b) Histograma do Exaustor 1
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Os valores minimos e mdximos de cada varidvel utilizada no modelo podem ser vistos

na Tabela 6.3, assim como a média de cada uma também.

Tabela 6.3 — Faixas operacionais das varidveis e suas médias.

Variavel Valor Minimo | Valor Maximo | Média
Concentragdo de Sodio (%) 0,35 0,46 0,40
Mesh 100 1,80 7,30 3,81
Mesh 200 58,70 77,20 67,95
Mesh 325 2,60 9,90 6,67
Exaustor 1 (A) 60,00 64,00 62,41
Exaustor 2 (A) 59,98 64,70 62,40
Exaustor 3 (A) 59,70 64,90 62,47
Exaustor 4 (A) 101,29 114,11 107,90
Concentracdo de Fluor na
Alumina Fluoretada (%) 1,31 2,39 175

6.3 DEFINICAO DA ESTRUTURA DO MODELO E DOS PARAMETROS DE
TREINAMENTO DA REDE NEURAL

A divisdo dos dados em subconjuntos de treinamento, de validacdo e de teste do

modelo segue o grafico (Figura 6.14). Essa separacao foi feita de forma aleatdria de modo que

o intervalo do subconjunto de treinamento abrangesse os intervalos dos outros subconjuntos

(validacdo e teste).
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Figura 6.14 — Grafico da Divisao dos Subconjuntos

A normalizagdo dos dados, para ndo saturar a fungdo de ativagdo, foi feita entre -1 e 1.
A topologia de rede neural utilizada é Perceptron Multicamadas do tipo NARX em
Série, vista na Figura 6.15. A sigla NCE significa nimero de neur6nios na camada escondida,
(t) € o vetor com as entradas reais, y(t) € a saida real e y(t) € a saida estimada pelo modelo.
Na camada escondida, tem-se a indicagdo “1:D”, onde a letra D representa o nimero de
atrasos utilizados. H4 somente um neurdnio na camada de saida, porque o modelo requer

somente uma saida.

Camada Escondida Camada de Saida

at)

y(t)

A 4

y(t)

Figura 6.15 — Topologia da Rede Neural Perceptron Multicamadas NARX tipo Série

Com o intuito de criar o Modelo Neural NARX, ilustrado pela Figura 6.15 capaz de
estimar valores mais proximos possiveis das amostras reais, testou-se, através da
implementacdo de um programa computacional desenvolvido na linguagem de programagao
MATLAB e com o uso do foolbox de RNA (Matlab, 2010), doze tipos diferentes de
configuragdes de RNA’s candidatas, variando: nimero de neurdnios na camada escondida e
valor do atraso da rede. Verificam-se, através da Tabela 6.4, as diversas configuracdes
utilizadas e o parametro para a escolha usado: erro MSE (Mean Square Error) do modelo. Os
valores dos erros MSE, ndo preenchidos nessa tabela, serdo calculados apds a conclusiao da
fase de aprendizagem de cada topologia. Na secdo seguinte (Resultados), encontra-se a tabela

completa.
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Tabela 6.4 — Configuracdes de redes utilizadas para auxiliar na escolha da melhor RNA

RNA Candidata Parametro Valor
Neuronios na Camada Escondida 5
1 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 10
2 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neuronios na Camada Escondida 15
3 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 20
4 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 25
5 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neuronios na Camada Escondida 30
6 Atraso 3
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 5
7 Atraso 5
Erro MSE do modelo -
Neuronios na Camada Escondida 10
8 Atraso 5
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 15
9 Atraso 5
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 20
10 Atraso 5
Erro MSE do modelo -
Neuronios na Camada Escondida 25
11 Atraso 5
Erro MSE do modelo -
Neur6nios na Camada Escondida 30
12 Atraso 5

Erro MSE do modelo
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O Mean Square Error ou Erro Quadratico Médio é uma medida que calcula a média
dos erros observados entre o valor estimado pelo modelo e o valor desejado (medido pelo

sensor). A Equagdo 6.1 mostra como calcular esse erro.

L& 6.1)
MSE = NZ(?H - y1)?
i=

onde N é o numero total de registros; y € a saida estimada pelo modelo; y é a saida real
medida pelo sensor e i € o indice dos termos.

Em relacdo a funcdo de ativacdo, na camada escondida e na camada de saida, usou-se,
respectivamente, a Tangente Hiperbdlica e a Funcao Linear.

O algoritmo de treinamento escolhido foi o de Levenberg-Marquardt (Hagan &
Menhaj, 1994). Este algoritmo € capaz de conduzir o treinamento de redes Perceptron Multi-
Camadas (PMC) de forma mais rdpida que algoritmos tradicionais (backpropagation, por
exemplo). Trata-se de um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos
minimos quadrados para modelos ndo-lineares, que utiliza aproximag¢do do método de
Newton, a fim de potencializar a efici€éncia do processo de treinamento (Silva et al., 2010).

A divisdo dos dados nos respectivos subconjuntos de treino, validagdo, teste e a
inicializac¢do dos pesos também foram feitas de forma aleatéria. Por esses motivos, como visto
no Apéndice B, que mostra o cédigo-fonte do programa desenvolvido em Matlab, cada
configuracdo apresentada na Tabela 6.4 foi treinada 60 vezes e as que apresentassem o melhor
desempenho, ou seja, menores taxas de erros MSE eram salvas.

Por meio da Tabela 6.5, verificam-se os pardmetros de treinamento, para parada

antecipada, das redes candidatas.

Tabela 6.5 — Parametros de Treinamento da PMC

Parametro Valor
Quantidade maxima de épocas 200
Taxa de Aprendizado Variando entre 0,01 e 0,1
Gradiente Minimo 1070
Erro MSE 0,0001
Checagem de Validagao 30




7. RESULTADOS

Esse capitulo mostra os resultados obtidos com a execucdo das etapas descritas no

final da se¢do anterior.

Como mencionado na metodologia, foram definidas doze tipos de configuracdes
diferentes de redes neurais, as quais foram denominadas RNA Candidatas. Apds o

treinamento de cada RNA Candidata, completou-se a Tabela 6.4 com os valores de erro MSE

de cada modelo, gerando a Tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Resultado do erro MSE de cada RNA Candidata.

RNA Candidata Parametro Valor
Neurdnios na Camada Escondida 5
1 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0351
Neurdnios na Camada Escondida 10
2 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0329
Neurdnios na Camada Escondida 15
3 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0310
Neurdnios na Camada Escondida 20
4 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0262
Neurdnios na Camada Escondida 25
5 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0290
Neurdnios na Camada Escondida 30
6 Atraso 3
Erro MSE do modelo 0,0242
Neurdnios na Camada Escondida 5
. Atraso 5
0,0337

Erro MSE do modelo




RNA Candidata Parametro Valor
Neuro6nios na Camada Escondida 10
8 Atraso 5
Erro MSE do modelo 0,0250
Neuro6nios na Camada Escondida 15
9 Atraso 5
Erro MSE do modelo 0,0176
Neuro6nios na Camada Escondida 20
10 Atraso 5
Erro MSE do modelo 0,0134
Neuro6nios na Camada Escondida 25
11 Atraso 5
Erro MSE do modelo 0,0174
Neuro6nios na Camada Escondida 30
12 Atraso 5
Erro MSE do modelo 0,0150
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A partir dos valores dos erros contidos na Tabela 7.1, criou-se o gréfico (Figura 7.1)

que mostra o comportamento dos erros MSE das RNA Candidatas para facilitar a anélise.

Nota-se que foram pré-selecionadas quatro topologias: as RNA Candidatas 9, 10, 11 e 12. O

critério para essa escolha se deu pelo fato dos respectivos erros MSE estarem dentro do

intervalo [0,01; 0,02]. Vé-se que a RNA Candidata 10 possui o menor erro MSE das quatro

redes candidatas.
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Figura 7.1 — Gréfico contendo os erros MSE das RNA Candidatas.

Outra andlise feita para determinar a RNA Definitiva, foi construir histogramas com
valores de Porcentagem do Erro Absoluto (PEA) ou, em inglés, Absolute Percentage Errors
(APE), para verificar qual das RNA Candidatas pré-selecionadas apresenta mais valores
concentrados no intervalo de 0 a 5%. Para realizar o cdlculo de PEA, utilizou-se a rotina, que
consta no Anexo A, desenvolvida em Matlab disponibilizada por Belani (2007). As Figuras

7.2 a7.5 exibem os respectivos histogramas.
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Figura 7.2 — Histograma PEA da RNA Candidata 9.
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Figura 7.3 — Histograma PEA da RNA Candidata 10.
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Figura 7.4 — Histograma PEA da RNA Candidata 11.
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Figura 7.5 — Histograma PEA da RNA Candidata 12.

Verifica-se que o histograma PEA da RNA Candidata 12, representado pela Figura
7.5, estd mais concentrado ao redor do zero do que os demais histogramas e possui 407
registros na faixa de 0 a 5%; contra 319 da RNA Candidata 9, 410 da RNA Candidata 10 e
410 da RNA Candidata 11. Por essa andlise, pode-se considerar que as redes candidatas 10,
11 e 12 sdo equivalentes. Entretanto, a RNA Candidata 12 € um pouco superior as demais,
pois, como foi dito, estd mais concentrada em zero.

Para ratificar a qualidade da RNA Candidata 11, sdo apresentados os gréficos de
dispersdo das quatro RNA Candidata pré-selecionadas através da Figura 7.6, onde o eixo das
abcissas (x) é representado pela Saida Real e o eixo das ordenadas (y) pela Saida Estimada.
Atesta-se, também por essa andlise, que a RNA Candidata 11, dentre as quatro topologias, € a
que melhor traduz o comportamento da Planta de Tratamento de Gases, gerando estimativas
de alumina fluoretada, a partir das entradas citadas na secdo anterior, de maneira precisa,

considerando que se trata de um sistema muito complexo e bastante ndo-linear.
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Figura 7.6 — (a) Gréfico de Dispersao RNA Candidata 9. (b) Gréfico de Dispersio RNA
Candidata 10. (c) Grafico de Dispersdao RNA Candidata 11. (d) Gréafico de Dispersdao RNA
Candidata 12.

Apés a andlise das PEA e dos Graficos de Dispersdo, constata-se que a RNA
Candidata 12 € que melhor estima a porcentagem de flior na alumina fluoretada proveniente
da PTG. Porém, também sob esse aspecto, as redes 10 e 11 possuem um comportamento
aceitdvel. Sendo assim, aliando simplicidade da Rede Neural (20 neurdnios na camada
escondida e cinco atrasos) e taxas de erros baixas, a RNA Candidata 10 é a RNA Definitiva e
ird compor o Sensor Virtual. Segundo Silva et al. (2010), redes neurais com muitos neurdnios
na camada escondida tendem a ser sobretreinadas (overfitting). A Figura 7.7 mostra o

esquema da RNA Definitiva.
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A Figura 7.8 indica o decaimento dos erros MSE de treino, validacdo e teste
alcancados pela RNA Definitiva, destacando a época na qual o processo de treinamento

atingiu o melhor resultado (para antecipada).
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Figura 7.8 — Grifico de erros MSE de treino, de validagao e de teste da RNA Definitiva.

A comparagdo entre os valores de fluor adsorvido estimados pela RNA Definitiva e os
valores de flior adsorvido reais coletados em laboratdrio, para o conjunto de treino, pode ser
encontrada na Figura 7.9(a). No grafico citado, os dados representados por pontos sdo 0s
coletados em laboratério (reais) e armazenados no banco de dados. J4 os sinais de adigao,

simbolizam os resultados (estimados) adquiridos apds o treinamento da rede.
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Figura 7.9 — (a) Grifico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de saida
real para o conjunto de dados de treino. (b) Gréfico de erro de treino.

Constata-se que, de um modo geral, o modelo neural identificado traduz de forma

coerente o comportamento nao-linear da PTG para este conjunto de dados, ja que, como se vé

na Figura 7.9(b), a margem de erro estd entre 0,2 e -0,2, sendo a grande maioria dos pontos

estimados em erro quase nulo.

Outra comparacao entre o estimado e o real, agora analisando através dos dados de

validacdo, pode ser verificado pela Figura 7.10(a). Percebe-se que os erros sdo maiores do que

aqueles encontrados no conjunto de treino. Entretanto, ao analisar o grifico de distribui¢do

dos erros, Figura 7.10(b), constata-se que a margem de erro de todos os pontos € de

aproximadamente -0,5 e 0,5.



80

+  Validacdo Real

25 ( ) T T T T T T T T +  Walidagdo Estimado
a Erros
Resposta Real
= [
]
o
¢ ol |
m
i | AT
3 | [, I
£ | | 1"1 |
G oqsf ||k U
=
m
3
1 | | | | | | | | |
T T T T T T T T I +  Real- Estimado |
0.5 B
w
g 0 lf [ “ [ tf " J + . f[ l + 1 [ t - P | [
° S Y [ F T
i
0.5 .
_(b) | | | | | | | | |
a0 100 150 200 250 300 350 400 450

Tempo

Figura 7.10 — (a) Gréfico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de
saida real para o conjunto de dados de validacdo. (b) Grafico de erro de validagao.

Em relacdo aos dados de teste, o grafico representado pela Figura 7.11(a) constitui a
comparacdo entre os valores de saida estimados e os valores de saida real. Nota-se que a
distribuicao do erro (Figura 7.11(b)) segue praticamente a mesma distribui¢cdo dos erros de

validacdo — intervalo entre -0,5 e 0,5.
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Figura 7.11 — (a) Gréfico comparativo entre os valores de saida estimados e os valores de
saida real para o conjunto de dados de teste. (b) Grafico de erro de teste.
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Sabe-se que a Redugdo 1 € composta por quatro PTG’s (vide unidade 3 deste trabalho,
Figura 3.4), mas que essas quatro operam em par por causa da expansio, considerando-se,
portanto, duas PTG’s por Reducdo. Além disso, tem-se conhecimento de que os dados
utilizados para o treinamento da RNA Definitiva sdo advindos da PTG 1.

Para atestar a generalizacdo do modelo proposto, isto €, verificar se a RNA Definitiva
produz saidas coerentes através de entradas que ndo foram utilizadas na fase de treinamento,
registros da PTG 2 foram simulados usando a RNA Definitiva. O resultado pode ser
observado na Figura 7.12. Nota-se que para aproximadamente 115 amostras, a rede conseguiu

responder de maneira satisfatéria, confirmando a capacidade de generalizagdo da mesma.

. T T T
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——-Estimadan

Concentragdo de Fldor (%)

13 I I | | I | I I I I |
1 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100 110 120

Amostras

Figura 7.12 — Gréfico comparativo entre a Saida Real e a Saida Estimada, levando em
consideragdo o conjunto de dados da PTG 2.
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8. CONCLUSAO

O presente trabalho mostra a especificacdo de um Sensor Virtual, construido através
da técnica de Inteligéncia Computacional conhecida como Rede Neura Artificial, capaz de
estimar a porcentagem de flior na alumina fluoretada proveniente de uma Planta de
Tratamento de Gases que captura gases poluentes oriundos dos fornos de redugdo de
aluminio, os “lava”, produzindo alumina fluoretada (ou secundéria) e expelindo gds limpo

para o meio ambiente.

As andlises estatisticas dos dados reais feitas previamente (pré-processamento)
disponibilizados pela indudstria produtora desse metal e a filtragem desses dados permitiram
selecionar a melhor faixa de registros das varidveis de entrada e de saida, o que contribuiu

para a precisao do Sensor Virtual.

Ao utilizar a estratégia de gerar diversas Redes Neurais com topologias diferentes, foi
possivel escolher, também através de andlises estatisticas e do exame dos erros MSE e da
PEA produzidos, o modelo que melhor estima a porcentagem de flior adsorvido pela

alumina: o modelo neural NARX com 25 neurdnios na camada escondida e cinco atrasos.

Esse Sensor Virtual, uma vez disponibilizado para uso, a equipe de engenheiros da
fabrica de aluminio terd uma opg¢do rdpida para simular o comportamento da Planta de
Tratamento de Gases sem precisar parar a producdo, o que contribui para a geracdo de
alumina fluoretada de melhor qualidade e para a preservacdo dos fornos de reducdo de

aluminio (aumentando o seu tempo de vida).
8.1 LIMITACOES E DIFICULDADES

Uma das grandes limitacOes encaradas no trabalho foi a pouca literatura sobre
aplicacdes de Redes Neurais em PTG’s disponivel para consulta, por se tratar de uma érea de
aplicacdo restrita. Tais estudos poderiam ter sido mais decisivos no inicio do problema, em se
aplicando uma técnica ja utilizada em outro trabalho similar.

A falta de tempo disponivel para comparacao dos resultados com outras arquiteturas
também foi uma dificuldade enfrentada. O enorme tempo gasto nos treinamentos das
diferentes topologias das redes foi um entrave enfrentado, uma vez que as simulacdes
demoravam varias horas, consumindo todo o recurso computacional existente.

Além disso, hd grandes chances de que o pouco niimero de registros existentes até

entdo para a construcdo do modelo tenha afetado a precisd@o do Sensor Virtual. De modo que
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quando mais dados forem capturados, maior a capacidade de se gerar um modelo com erros

menores.
8.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, destacam-se inimeros outros projetos para melhorar o
presente trabalho e/ou para investigar novas conclusdes a respeito da estimacdo da
porcentagem de fldor adsorvido na alumina fluoretada proveniente da PTG.

Uma possivel melhoria seria utilizar outras arquiteturas de RNA, como:

— Cascade Correlation Algorithm: constréi uma melhor configuracdo de neurdnios que
compdem a rede de acordo com o resultado obtido (Yang & Honavar, 1991);

— ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems): algoritmo hibrido de treinamento o
qual, além de se basear nos beneficios de Redes Neurais, usa conhecimento de
Sistemas Fuzzy, representado por um modelo fuzzy de Sugeno e Tsukamoto para
melhorar o treinamento de uma RNA (Jang, 1993);

— FCM (Fuzzy C-Means Clustering): outra técnica hibrida que propde realizar uma
divis@o otimizada dos dados em subconjuntos de treino, validacao e teste que melhora

substancialmente a generalizacdo da RNA e sua precisdo (Wu & Liu, 2009).

Outra contribui¢do seria correlacionar as varidveis da PTG com as varidveis de
funcionamento do forno eletrolitico, como, por exemplo, a temperatura do forno, a
porcentagem de flior existente no banho quimico, a porcentagem de flior a ser adicionada,
dentre outras.

Além desses projetos, outra proposta de trabalho futuro seria estudar a influéncia das
varidveis de entrada da PTG na qualidade dos gases “limpos” expelidos pela chaminé da

planta.
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APENDICE A - CODIGO-FONTE ESCRITO EM MATLAB PARA
CALCULAR A REGRA 3SIGMA E ELIMINAR DADOS FORA DA
DISTANCIA ESTABELECIDA.

load dadosSemNaN.mat

altura = size(dadosSemNaN, 1) ;

largura = size(dadosSemNaN, 2);

$Distancia Ponderada (3sigma)
medias = [];
desvioPad = [];

for i=l:largura

medias = [medias mean (dadosSemNaN(:,1i)")];
desvioPad = [desvioPad std(dadosSemNaN(:,i)"')];
end
indSigma = [];

for i=l:largura
for j=l:altura
d = (dadosSemNaN(j,1)-medias(i))/desvioPad(i);
if abs(d) >= 3

indSigma = [indSigma j];
end
end
end
indSigma = sort(indSigma) ;
indSigma
indSigmaDif = [];

$Exclui indices iguais:
indSigmaDif = unique(indSigma) ;
$Mostra indices que serdo excluidos:

indSigmaDif

%$Removendo d >= 3
for i=l:length(indSigmaDif)

if i>1



dadosSemNaN (indSigmaDif (i)-(i-1),
else

dadosSemNaN (indSigmaDif (i), :) =
end

end

dadosTresSigma = dadosSemNaN;
load dadosSemNaN.mat

save dadosTresSigma dadosTresSigma
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APENDICE B - CODIGO-FONTE DO PROGRAMA FEITO EM MATLAB
PARA CONSTRUIR AS REDES NEURAIS CANDIDATAS

% Solve an Autoregression Problem with External Input with a NARX Neural

Network

)
)

o\

This script assumes these variables are defined:

o\

o\°

entrada_1l - input time series.

o\

saida_1 - feedback time series.

load entradas.mat %sdédio, meshl00, mesh200, mesh325, exaustorl, exaustor2,

exaustor3, exaustorid

load saida.mat $porcentagem de fluor adsorvido
inputSeries = tonndata(entradas,false,false);
targetSeries = tonndata(saida,false,false);
flagl = 1;
atraso = 3;
nce = 5;
while flagl <= 12

flagl;

Q

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = l:atraso;

feedbackDelays = l:atraso;

hiddenLayerSize = nce

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenlLayerSize);

if flagl >= 6 && nce == 30
atraso = 5;
nce = 0;

end

flag2 = 0;

flag3 = 0;

vetorPerformance = [];

while flag2 < 60
flag2;
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oe

Choose Input and Feedback Pre/Post-Processing Functions

% Settings for feedback input are automatically applied to feedback

o\

For a list of all processing functions type: help nnprocess

% Customize input parameters at: net.inputs{i}.processParam

% Customize output parameters at: net.outputs{i}.processParam
net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

net.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

% Prepare the Data for Training and Simulation

% The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular

[

% shifting time by the minimum amount to fill input states and

layer states.

Q

% Using PREPARETS allows you to keep your original time series data

unchanged, while

delays,

Q

% easily customizing it for networks with differing numbers of
with

% open loop or closed loop feedback modes.

[inputs, inputStates, layerStates, targets] =

preparets (net, inputSeries, {},targetSeries);

oe

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

o\

The function DIVIDERAND randomly assigns target values to

training,

divided

oe

validation and test sets during training.

% For a list of all data division functions type: help nndivide
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly

% The property DIVIDEMODE set to TIMESTEP means that targets are

% into training, validation and test sets according to timesteps.

% For a list of data division modes type: help

nntype_data_division_mode

\o

net.divideMode = 'value'; > Divide up every value
net.divideParam.trainRatio = 80/100;
net.divideParam.valRatio = 10/100;
net.divideParam.testRatio = 10/100;

o\

Choose a Training Function

o\

For a list of all training functions type: help nntrain

Q

% Customize training parameters at: net.trainParam
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net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function

% For a 1list of all ©performance functions type: Thelp
nnperformance

% Customize performance parameters at: net.performParam

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

net.trainParam.showWindow = 0;

[

% Choose Plot Functions

Q

% For a list of all plot functions type: help nnplot

% Customize plot parameters at: net.plotParam

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'plotresponse’,

'ploterrcorr', 'plotinerrcorr', 'ploterrhist'};

Q

% Train the Network

[net,tr] = train(net, inputs, targets, inputStates, layerStates);

% Test the Network
outputs = net (inputs, inputStates, layerStates);
errors = gsubtract (targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs);

Q

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);
valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);
trainPerformance = perform(net,trainTargets, outputs);
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs);

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs);

% View the Network

$view (net)

%$Save workspace

if performance < 0.08
vetorPerformance = [vetorPerformance performance];
minPerformance = min (vetorPerformance)

if performance == minPerformance
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if exist('savefileVet', 'var') == 1 && flag3 == 1

delete (savefileVet)

end

performanceStr = strrep (num2str (performance), 'o.",
K

savefileVet = ["melhorRNA' int2str (flagl) v
performanceStr '.mat'];

save (savefileVet)
disp('salvo!")
flag3 = 1;
end
end
flag2 = flag2 + 1;
end
min (vetorPerformance)
flagl = flagl + 1;
nce = nce + 5;

end
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ANEXO I - ROTINA DESENVOLVIDA EM MATLAB PARA CALCULAR A
PORCENTAGEM DE ERRO ABSOLUTO (PEA) DISPONIBILIZADA POR
BELANI (2007).

function V=errperf (T,P,M)

$ERRPERF Determine various error related performance metrics.
% ERRPERF (T,P,M) uses T and P, which are target and prediction vectors

% respectively, and returns the value for M, which is one of several error

o\

related performance metrics.

o\

o\

T and P can be row or column vectors of the same size. M can be one of

% the following performance metrics:

o\

o\°

mae (mean absolute error)

o\°

mse (mean squared error)

o\

rmse (root mean squared error)

o\

o\

mare (mean absolute relative error)

% msre (mean squared relative error)

o\

rmsre (root mean squared relative error)

o\

o\

mape (mean absolute percentage error)

o\

mspe (mean squared percentage error)

o\

rmspe (root mean squared percentage error)

o\

o\

EXAMPLE:

o\

o\

rand('state', 0)

o\°

% T = [0:0.2:1]
% P = rand(size(T)).*T
% errperf (T,P, 'mae') returns 0.1574

o\°

o\°

To compute the relevant performance metric, the function uses recursion

o\

to first compute one or more error vectors. The function can therefore

% secondarily be used to compute these error vectors. M can therefore also

o\

be one of the following:
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oe

% e (errors)

o\

ae (absolute errors)

o\

se (squared errors)

o

oe

re (relative errors)

o\

are (absolute relative errors)

o\

sre (squared relative errors)

o\

oe

pe (percentage errors)

oe

ape (absolute percentage errors)

o\

spe (squared percentage errors)

o\

REMARKS :

oe

% — The Neural Network Toolbox also has functions to compute mae and mse.

o\

This function does not make use of the toolbox.

o\

o\
|

Percentage error equals relative error times 100.

oe

% — The abbreviations used in the code, and the calculation tree are

o\

documented in a comments section within the file.

o\

% VERSION: 20070703

oe

MATLAB VERSION: 7.4.0.287 (R2007a)

oe

LICENSE: As-is; public domain

o\

See also MAE, MSE.

o\

{
VERSION HISTORY:

20070703: - Added MATLAB version check.
20070606: - Added support for metrics MARE, MSRE, and RMSRE.
— Addressed a possible division by zero condition in calculating
relative and percentage errors.
20070528: - Original version.
KEYWORDS :

perf, performance, metric, performance measure, machine learning

}

o\



[
i)

o\
—~

Comments

Abbreviations:
a: absolute
e: error (s)
M: METRIC
m: mean
P: PREDICTIONS
p: percentage
r: relative (if before e)
r: square root (if before m)
s: squared
TARGETS
V: VALUE (S)

Calculation tree:

e

| —ae—-mae

| —-se-mse—-rmse

| -re-pe

o\
—

oo
i)

|

| —ape-mape

|

| -spe-mspe-rmspe

—are—-mare

—sSre—-msre—rmsre

Check MATLAB version



if datenum(version('-date'))<datenum('29-Jan-2007")
error (['The MATLAB version in use is ',version('-release'),'. '
'This function requires at least version 2007a.'])

end

%% Parse and validate input

Inputs=inputParser;

Inputs.addRequired('T',@(x) isnumeric(x) && ndims(x)==2 &&
(size(x,1)==1 || size(x,2)==1));

Inputs.addRequired('P',@(x) isnumeric(x) && ndims(x)==2 &&
(size(x,1l)==1 || size(x,2)==1));

Inputs.addRequired('M', @(x) ischar(x) && ~isempty(x));

Inputs.parse(T,P,M);

clear Inputs

assert (isequal(size(T),size(P)),'T and P must have the same size.')

%% Transform input

M=lower (M) ;

%% Compute metric

switch M

Q

% Errors

case 'e'

V=T-P;

Q

% Absolute errors

case 'ae'

Ve=errperf (T,P,'e');
V=abs (Ve) ;



)
<

case

)
<

Mean absolute error

mae

Vae=errperf (T,P, 'ae');

V=mean (Vae) ;

Squared errors

case 'se'

)
<

Ve=errperf (T,P,'e');
vV=Ve."2;

Mean squared error

case 'mse'

)
<

Vse=errperf (T,P, 'se');

V=mean (Vse) ;

Root mean squared error

case 'rmse'

o

]

Vmse=errperf (T,P, 'mse');

V=sqrt (Vmse) ;

Relative errors

case 're'

o

]

assert (all(T), 'All elements of T must be nonzero.')
Ve=errperf (T,P,'e');
V=Ve./T;

Absolute relative errors

case 'are'

Vre=errperf (T,P, 're');

V=abs (Vre) ;
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)
<

Mean absolute relative error

case 'mare'

)
<

Vare=errperf (T,P, 'are');

V=mean (Vare) ;

Squared relative errors

case 'sre'

)
<

Vre=errperf (T,P, 're');

V=Vre."2;

Mean squared relative error

case 'msre'

o

°

Vsre=errperf (T,P, 'sre');

V=mean (Vsre) ;

Root mean squared relative error

case 'rmsre'

o

°

Vmsre=errperf (T,P, 'msre');

V=sqrt (Vmsre) ;

Percentage errors

case 'pe'

o

°

case

o

°

Vre=errperf (T,P, 're');

V=Vre*100;

Absolute percentage errors

ape

Vpe=errperf (T,P, 'pe');
V=abs (Vpe) ;

Mean absolute percentage error

case 'mape'
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Vape=errperf (T,P, 'ape');

V=mean (Vape) ;

[

% Squared percentage errors

case 'spe'

Vpe=errperf (T,P, 'pe');
V=Vpe."2;

[

% Mean squared percentage error

case 'mspe'

Vspe=errperf (T,P, 'spe');

V=mean (Vspe) ;

[

% Root mean squared percentage error

case 'rmspe'

Vmspe=errperf (T,P, 'mspe');

V=sqgrt (Vmspe) ;

otherwise

error ('M is invalid.')

end





