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Resumo

Uma alternativa adotada pelas siderurgicas, visando diminuir o custo de producéo de
gusa, € a injecdo de carvao pelas ventaneiras de altos-fornos. Essa prética, por
reduzir o coke-rate, requer um coque de melhor qualidade e com consisténcia em
suas propriedades. Com o intuito de prever a qualidade de coque que atenda as
especificacoes dos altos-fornos foi desenvolvido um modelo, utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNAs), baseado nas caracteristicas dos carvdes das misturas e
nos parametros do processo de coqueificacdo. As correlacdes entre os valores de
Dlis.150 (indice de resisténcia a frio do coque), CRI (indice de reatividade do coque) e
CSR (indice de resisténcia do coque apos reacdo com didxido de carbono) medidos
e calculados pelo novo modelo foram melhores do que as obtidas com os modelos
de regressao linear multipla, atualmente utilizados. Baseado neste modelo foi
desenvolvido e disponibilizado um programa em linguagem Visual Basic” para a
predicéo off line dos parametros de qualidade do coque.

Palavras-chave: Qualidade de coque; Redes neurais artificiais; Parametros do
processo de coqueria.

DEVELOPMENT OF A PREDICTABILITY MODEL OF INDUSTRIAL COKE
QUALITY USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract
To reduce the production costs of hot metal the ironmaking plants have adopted the
alternative of coal injection through the blast furnace’s tuyeres. As this method
reduces the coke-rate, it requires a coke with better quality and consistent properties.
In order to predict the coke quality that meets the blast furnace’s specifications, a
model using Artificial Neural Network was developed. It takes into account the
characteristics of the coal used in the mixtures and the cokemaking process
parameters. The correlations between measured and calculated values of Dlis.150
(Drum Index), CRI (Coke Reactivity Index) and CSR (Coke Strength After Reaction
With Carbon Dioxide) were better than those obtained with multiple linear regression
models that are currently adopted. Based on the new model, a program using Visual
Basic” language was developed and to make off-line predictions of the coke quality
parameters.
Key-words: Coke quality; Artificial neural network; parameters of the coke oven.
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1 INTRODUCAO

O coque metalurgico, que desempenha importantes funcdes no processo de
fabricacdo do ferro gusa, é responsavel por, aproximadamente, 30% do custo de
producdo do aco. Buscando a diminuicdo do dispéndio desta producéo, tem sido
adotada, pelas induastrias siderurgicas, a prética de injecdo de combustiveis
auxiliares pelas ventaneiras visando a redugao do coke-rate.

Com a reducédo da quantidade de coque carregado pelo topo ocorre uma
diminuicdo na espessura da sua camada na carga e na zona coesiva do alto-forno,
aumentando o tempo de residéncia do coque e, por conseguinte, submetendo-o, por
periodos mais longos, as solicitacbes mecanicas, térmicas e quimicas que
aumentam a sua degradacdo.’”) A fim de avaliar a magnitude desse aumento do
tempo de residéncia em funcdo da taxa de injecdo tem-se, de acordo com a
literatura, que variagcdes de 100 kg/t de gusa para 200 kg/t de gusa naquela taxa
elevam o tempo de residéncia do coque no alto-forno em mais de 30%.%. Nessas
condicdes, para que o coque atenda o seu papel fisico como suporte permeavel
para a carga, sdo necessarias algumas melhorias na sua qualidade (quimica, fisica
e estrutural).

Os parametros de qualidade do coque utilizados atualmente na maioria das
industrias siderdrgicas nacionais como indicadores do seu desempenho no alto-
forno sé@o os indices Dlis.150 (Drum Index — indice de resisténcia a frio do coque),
CRI (coke reactivity index — indice de reatividade do coque) e CSR (coke strength
after reaction with carbon dioxide — resisténcia do coque apds reacdo com diéxido de
carbono). Procurando atender as especificacbes do alto-forno para esses
parametros e as exigéncias operacionais das coquerias, a maioria das siderurgicas
desenvolveu modelos de previsdo da qualidade do coque, de forma a orientar a
formulacdo de misturas e a aquisicao de carvoes.

Atualmente, a Usiminas utiliza um modelo de regressao linear mdltipla
baseado nas caracteristicas individuais dos carvoes componentes da mistura. Com
o intuito de aumentar o indice de acerto entre a qualidade prevista e a obtida nas
coquerias foi desenvolvido, neste trabalho, um novo modelo, com a técnica de
Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), que utilizam, além dos parametros ja
contemplados, parametros do processo de coqueificacdo, que sao responsaveis por
10% a 20% da qualidade do coque.®

2 CONSIDERACOES GERAIS

2.1 Caracteristicas Quimicas e Fisicas e Fatores Op eracionais que Influenciam
a Qualidade Metalurgica do Coque

A qualidade metalargica do coque pode ser definida como sendo sua
capacidade de preencher os requisitos basicos exigidos no alto-forno, sendo
determinada a partir da avaliacdo dos papéis que ele desempenha no processo e/ou
fatores que atuam sobre ele durante seu tempo de residéncia no reator. As funcdes
essenciais que o coque desempenha sdo a geracdo de energia e gases redutores
para o processo de reducdo do minério de ferro, e fornecimento de uma matriz
permeavel, através da qual os gases redutores possam fluir e o material fundido
possa percolar, fazendo com que o coque seja considerado insubstituivel em altos-
fornos com volume interno superior a 800 m3.®

Para preencher os requisitos necessarios como permeabilizador, o coque
deverd possuir distribuicdo granulométrica, tamanho e formato que permitam



adequada permeabilidade aos gases redutores, promovendo otimizacdo da
transferéncia de calor das reagfes quimicas entre sélidos e gases, ou seja, 0 coque
devera suportar as degradac0es fisicas devidas a abrasao, impacto e compressao e
as reacdes quimicas, especialmente as de gaseificacdo que envolvem carbono e
diéxido de carbono.®

De maneira geral, os fatores de fabricacdo do coque aplicados as baterias de
fornos horizontais que, direta ou indiretamente, agem sobre o tamanho médio e
distribuicdo de tamanho, a resisténcia ao impacto, & abrasdo e a resisténcia apos
reacdo com CO, do coque estdo indicados na Tabela 1.

Tabela 1 - Caracteristicas quimicas e fisicas e fatores operacionais que influenciam na qualidade
metallrgica do coque(s)

Tamanho
Distribuicdo de Tamanhos Resisténcia a Abrasdo CSR ou CRI
Resisténcia ao Impacto

Rank da mistura

Granulometria da mistura Fluidez da mistura Rank da mistura
Temperatura de parede Densidade de carga Densidade de carga
Tempo final de coqueificacao Tempo final de coqueificacdo Temperatura de parede
Largura do forno Estabilizacdo mecénica Tempo final de coqueificacdo
Umidade do coque Composigdo quimica da cinza

Estabilizacdo mecénica

2.2Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcbes
matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos,
0S quais armazenam o0 conhecimento representado no modelo e servem para
ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede.®”

Em RNAs, o procedimento usual na solucéo de problemas passa inicialmente
por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos é apresentado
para a rede que extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para
representar a informacdo fornecida. Estas caracteristicas sao utilizadas
posteriormente para gerar respostas para o problema.®”

A capacidade de aprender atravées de exemplos e de generalizar a
informacéo aprendida €, sem duvida, o atrativo principal da solu¢cdo de problemas
através das RNAs. A generalizagdo, que estd associada a capacidade da rede
aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e posteriormente dar
respostas coerentes para dados ndo conhecidos, € uma demonstracdo de que a
capacidade das RNAs vai muito além do que simplesmente mapear relacbes de
entrada e saida. As RNAs séo capazes de extrair informag¢des ndo apresentadas de
forma explicita através dos exemplos e de atuar como mapeadores universais de
funcBes multivaridveis. Outra caracteristica importante é a capacidade de auto-
organizacdo e de processamento temporal, que, aliada aquelas citadas
anteriormente, faz das RNAs uma ferramenta computacional extremamente
poderosa e atrativa para a solucdo de problemas complexos.®”

A principal diferenca entre redes neurais e as abordagens estatisticas € que
as primeiras nao estabelecem hipéteses ou suposicbes sobre a distribuicdo ou
propriedades dos dados e, desta forma, tendem a ser mais Uteis em situagcdes



praticas. As RNAs constituem também uma abordagem inerentemente nao-linear,
fornecendo mais precisdo quando modelando dados de padrdes complexos.®

3 METODOLOGIA

3.1Desenvolvimento dos Modelos Utilizando a Técnic a Redes Neurais
Artificiais

A rotina de modelagem por Redes Neurais Atrtificiais foi desenvolvida
utilizando o software Matlab”. As etapas realizadas no desenvolvimento da
modelagem foram:

* Coleta de dados

O objetivo da rede foi prever os parametros utilizados para o controle da
qualidade do coque, o DI, o CSR e o CRI. A escolha das variaveis para montagem
do banco de dados das Coquerias 1 e 2 foi baseada na revisdo bibliografica (item
2.1), contudo foram coletados dados de outras variaveis que se julgaram
importantes. A aquisicdo dos dados compreendeu o periodo de janeiro de 2004 a
julho de 2008.

Apés a montagem do banco de dados, foi realizada uma filtragem dos dados.
Foram desconsideradas as misturas utilizadas por menos de 4 dias e, para as
demais, foram desconsiderados os dias extremos de sua utilizagdo, com o intuito de
evitar a fase de transicdo de uma mistura para outra. A idéia foi garantir que os
valores disponiveis pertencessem realmente a mistura em questdo. Além disso, foi
realizado um tratamento estatistico dos dados visando eliminar possiveis dados
estranhos ao conjunto (outliers).

* Normalizagao

Para o desenvolvimento da rede neural os valores das variaveis de entrada e
saida foram normalizados com o objetivo de obter um banco de dados com valores
compreendidos entre -1 e 1.

» Estrutura da Rede Neural Artificial

Foram utilizadas redes neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron), uma vez
gue redes multicamadas possuem maior habilidade em lidar com problemas mais
complexos. A funcédo de ativacao utilizada foi a sigmoidal tangente hiperbdlica.

Na tentativa de um melhor ajuste do modelo para predi¢do do Dljs.150, do CSR
e do CRI varias configuracOes da rede foram consideradas. Foram testados:

« 0 numero de neurbnios da camada oculta, de (n/2) até (2n+1), sendo n o

numero de variaveis de entrada;

« 0 numero de camadas ocultas, em uma e duas camadas;

« 0s algoritmos de treinamento back-propagation: (i) gradiente descendente

(funcdo traingd do Matlab”), (ii) gradiente de conjugado escalonado
(funcdo trainscg do Matlab®), (iii) Levenberg-Marquardt (funco trainim do
Matlab®) e (iv) regularizagéo Bayesiana (funcéo trainbr do Matlab“).

« Treinamento

Para realizacdo desta etapa dividiu-se o conjunto de dados de entrada e
saida, do periodo de janeiro/04 a julho/08, em 3 subconjuntos, um de treinamento,
correspondendo a 60% dos dados, outro de validacdo, contendo 20% dos dados e
outro de teste, com os 20% restantes. Esta divisao foi realizada visando a utilizacdo
da técnica Early Stopping.(”

Os parametros de treinamento, erro meta, nimero de inicializagbes para cada
rede e nimero de épocas, foram, respectivamente, 0,0001, 100 e 400. Quando se



utilizou o algoritmo de treinamento traingd o nimero de épocas foi igual a 4000, pois
este apresenta lentas taxas de convergéncia.

Na tentativa de um melhor ajuste do modelo para predicdo do Dlis.150, dO
CSR e do CRI alguns conjuntos de variaveis de entrada foram testados.

Um primeiro grupo (1° grupo) foi formado pelas principais variaveis que
influenciam a qualidade do coque (Tabela 1). Assim, para predicdo do Dljs.150
utilizaram-se os parametros de refletancia (rank), matéria volatil, fluidez,
granulometria da mistura (menor que 2,83 mm e menor que 0,105 mm), temperatura
da parede e tempo de coqueificacdo (tempo liquido e tempo de supercoqueificacao).
Para predicdo do CSR utilizaram-se os parametros de refletancia, matéria volatil,
teor de Aalcalis, granulometria da mistura (menor que 2,83 mm e menor que
0,105 mm), umidade, temperatura da parede e tempo de coqueificacdo (tempo
liquido e tempo de supercoqueificacédo). E para o CRI, apenas o parametro CSR.

Um segundo conjunto (2° grupo) foi obtido utilizando-se a ferramenta
estatistica PCA (Analise de Componentes Principais). O objetivo desta analise &
verificar se alguns componentes podem explicar a maior parte da variacdo dos
dados, permitindo, desta maneira, a visualizacdo do problema a partir de um menor
namero de variaveis. Essa analise foi realizada empregando-se o software
estatistico Statgraphics Plus”.

Por fim foram montados conjuntos (3° grupo) a partir da verificacdo da
existéncia de alguma relacdo linear entre as variaveis que formaram o 1° grupo
(explicado acima). Essa verificagdo também foi realizada com o software
Statgraphics Plus” através de uma andlise multivariavel. A existéncia de uma
relacdo entre duas variaveis diferentes permite excluir uma delas da entrada da
rede, uma vez que ambas tem a mesma influéncia no parametro analisado.

+ Validacgéo

Para avaliacdo da rede treinada comparou-se os valores reais de Dljs.150,
CSR e CRI (valores do banco de dados) com a saida gerada pela rede. Essa
comparacao foi realizada por uma técnica estatistica denominada andlise pareada
dos dados utilizando o software Statgraphics Plus”.

Essa analise testa se h& diferenca entre duas amostras, x; e y;, dependentes
(amostras que sado relacionadas). Se ha diferenca, a média das diferencas dos
valores d, sendo d =)(xi-yi), é diferente de 0, o que, simbolicamente, se expressa
como g # 0. Se a afirmacédo néo é verdadeira, temos pg = 0. A média dos valores da
diferenca ser igual a O significa, no caso deste trabalho, que a rede treinada € capaz
de prever, com nivel de significancia de 95%, os parametros analisados Dlis. 150,
CSR e CRI.

Para se escolher a melhor configuragdo, dentre as redes treinadas que
apresentaram gy = 0, avaliou-se o valor do desvio padréo. Quanto menor esse valor,
mais proximos os valores reais de Dlis.150, CSR e CRI (valores do banco de dados)
estédo dos valores gerados pela rede.

3.2Programa Computacional
Esta etapa consistiu em desenvolver um programa computacional, em

linguagem Visual Basic”, para facilitar e proporcionar um melhor ambiente para a
utilizagdo dos modelos obtidos.



4 RESULTADOS
4.1 Andlise das variaveis de entrada e de saida

A estrutura do banco de dados, de ambas as coquerias, foi composta pelas
seguintes variaveis:

- parametros relativos as misturas de carvoes: teor de cinza, matéria volatil,
refletancia, fluidez, teor de inertes, alcalis, umidade, granulometria menor que
2,83 mm e menor que 0,105 mm;

« parametros operacionais: temperatura média da bateria, tempo liquido de
coqueificacdo meédio da bateria, tempo de supercoqueificacdo meédio da
bateria e nimero de desenfornamentos/dia; e

« parametros reais da qualidade do coque: Dl;s.150, CSR e CRI.

A tabela original, para ambas as coquerias, era formada por 4.906 registros,
sendo esse numero correspondente aos dados coletados nos turnos A, B e C. Apos
a triagem dos dados obteve-se um total de 1004 registros tanto para a Coqueira 1
quanto para a Coqueria 2.

Os limites, superior e inferior, encontrados para cada variavel, das Coquerias
1 e 2, utilizadas no desenvolvimento das redes neurais sdo mostrados nhas
Figuras 1 (a) e 1 (b), respectivamente.

Walores Limtes il B Walores Limites il
: Coqueria 1 I Cogueria 2 i Coqueria 1 I Coqueria 2 i
. Wanavelz I irimo | b Sirnio | (| W aridvels W ikirma b &wirno | A
| Fefletancia [%) 0,936 | 1.206 [ |;| [Refletincia [%] 0912 1,205
| [r [%) 24,235 | 28,580 L MY [E) 24235 28,580
[ Fluidez [log ddprm) 2.200 | 3550 [ 1:] [Fluidez (log ddpm) 2.22 354
||« 2,83 [mm) 70,98 | 84,592 L] ¢ 2283 [mm] 75,98 84,92
| |« 0.105 [m) £.4 | 14.3 || [ 0105 [mm] 5,365 14,300
| [Blealis (2] 0,136 | 0,290 | Plzalis (%] 0107 0.285
| [Uridade (%] 7.38 | 13.83 (|| [Umidade (%) 738 13.83
| [Temperatura [*C) 1214 | 1274 || |Temperatura ['C) 1258 1326
| [Tempa liquida [min) B4 | 23 C|:| |Tempa liquida [min) 265 946
| [Tempa super (min] 96 | 285 || |Tempa super [min) 91 440

a (b)

Figura 1 — Valor dos limites minimo e maximo das variaveis (a) Coqueria 1; (b) Coqueria 2.

4.2 Desenvolvimento dos Modelos Utilizando a Técnic a de Redes Neurais
Artificiais

O conjunto de variaveis de entrada e os parametros das RNAs que geraram
melhor resultado (menor desvio-padrao) para predicdo dos parametros de qualidade
do coque para Coqueria 1 e Coqueria 2 sao apresentados nas Tabelas 2 e 3,
respectivamente.



Tabela 2 — Conjunto de variaveis de entrada e parametros das RNAs que geraram o melhor resultado
para predicdo dos pardmetros de qualidade do coque da Coqueria 1

Parametro

Variaveis de entrada da RNA

Parametros da s RNAs

Algoritmo de Camadas Neurdnios na
treinamento ocultas camada oculta
Refletancia;  matéria  volatil;
fluidez; granulometria menor que
Dlis.150 2,83 mm e menor que 0,105 mm; trainscg 1 13
temperatura; tempo  liquido;
tempo supercoqueificacdo
Refletancia;  matéria  volatil;
alcalis; granulometria menor que
CSR 2,83 mm e menor que 0,105 mm; trainscg 2 6/6
umidade; temperatura; tempo
liquido; tempo supercoqueificagdo
CRI CSR trainlm 1 2

Tabela 3 — Conjunto de variaveis de entrada e parametros das RNAs que geraram o melhor resultado
para predicdo dos pardmetros de qualidade do coque da Coqueria 2

Parametros da s RNAs

Parametro Variaveis de entrada da RNA Algoritmo de Camadas Neurénios na
treinamento ocultas camada oculta
Refletancia;  matéria  volatil;
fluidez; granulometria menor que
Dl1s.150 2,83 mm e menor que 0,105 mm; trainlm 1 5
temperatura; tempo  liquido;
tempo supercoqueificacdo
Refletancia;  matéria  volatil;
alcalis; granulometria menor que
CSR 2,83 mm e menor que 0,105 mm; trainlm 1 5
umidade; temperatura; tempo
liquido; tempo supercoqueificagdo
CRI CSR trainlm 1 3

Para verificar a viabilidade dos modelos propostos fez-se a comparagcédo entre 0s
erros de predicdo utilizando redes neurais e utilizando regressao linear mdultipla
(método atual). Nas Tabelas 4 e 5 encontram-se 0s resultados obtidos para as
Coquerias 1 e 2, respectivamente.



Tabela 4 — Comparacéo entre os erros de predicao utilizando regresséo linear mdltipla (método atual)
e redes neurais para Coqueria 1

COQUERIA 1 Regresséo linear miltipla Redes neurais

3 Erro médio 0,67 0,31

5" Erro relativo médio (%) 0,81 0,38
Erro médio

9:) 2,26 0,94

O Erro relativo médio (%) 3.39 1,43
Erro médio 6,07 0,64

4 , ,

O Erro relativo médio (%) 20.40 2,86

Tabela 5 — Comparacéo entre os erros de predigdo utilizando regresséo linear mdltipla (método atual)
e redes neurais para Coqueria 2

COQUERIA 2 Regresséo linear miltipla Redes neurais

8 Erro médio 0,63 0,29

aﬁ Erro relativo médio (%) 0,75 0.35

. Erro médio 1,42 0,90

8 Erro relativo médio (%) 2.12 1,33

= Erro médio 6,43 0,52

S) Erro relativo médio (%) 22,87 2,50
Em que:
Erro médio = ‘lfﬂ-'aln:":"eal—t-:lnrp (1)
Erro relativo médio = ":"’al”'“ previsto —valorres (2)

1-'3[01" pPreviEto
n = ndmero de testes

4.3Programa Computacional

A mascara do programa computacional, desenvolvido em linguagem Visual
Basic”, pode ser observada nas Figuras 2 (a) e 2 (b).



MIsTES) | i Fr

Coqueria 1 | Coqueria 2 Cogueria 1 | Cogueria 2

5 (=1 £

Pars Do
F F

as mi de carvies as mi de carvies

[Refletancia|  M¥ | Flidez | <283mm | <0105mm | Alcals | Umidade | [Fefletincia| My | Fhidez | <283 wm | <0.105mm | Alcals | Umidade |
[ 11z | 26 | 285 | @15 [ 0 | oz [ 8Es | [ o8 [ zeen | 28 | &35 | 1o | 02w | 885 |

Paramelros operacionais Parametros operacionais

‘ Temperatura ['C] ‘ Tempo liquido [min] | Tempa super [min] ‘ | Temperatura ['C] | Tempa liquida [min] | Tempa supet [min] |
| 12595 | 720,51 [ 10348 | [ 12595 [ 72051 [ 1098 |

Calcular | | Calcular |

DI = ~
ATENCAO:
CSR =
Valor da variavel fora dos limites previstos

Sail | S alvar Consulia omies,
| Centro de Pesquisa & Desenvalvimento | Centio de Pesquisa & Desenvalvimenta

(a) (b)
Figura2 —(a) Janela principal do programa desenvolvido para a predicdo dos parametros de
gualidade do coque. (b) Indicacéo de valor de variavel fora dos limites estabelecidos.

CRI =

Limites
dag varidvels

i Salvar Consulta i

Sair |

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS
5.1 Analise das Variaveis de Entrada e de Saida

O desenvolvimento de um modelo utilizando Redes Neurais Atrtificiais
depende da obtencdo de uma base de dados confiavel e abrangente, de modo que
todas as situagbes possiveis possam ser representadas, permitindo o aprendizado
da rede. Um banco de dados (entradas e saidas) contendo alguns registros
inconsistentes compromete, em maior ou menor grau, O treinamento e,
consequentemente, a aplicacdo da RNA, sendo por isso necessario efetuar uma
triagem dos dados obtidos.

A definicdo dos limites minimos e maximos de cada variavel utilizada para o
desenvolvimento do modelo das Redes Neurais Artificiais € importante, pois as
respostas geradas pela rede para variaveis de entrada fora dos limites estabelecidos
nao sao confiaveis.

5.2 Desenvolvimento dos Modelos Utilizando a Técnic a Redes Neurais
Artificiais

Através da andlise dos resultados observou-se que, dentre as trés
configuracbes de entrada da rede testadas a que apresentou melhor resultado
(menor desvio-padrdo) foi a que utilizou as principais variaveis que influenciam o
Dlis.150 (1° grupo testado). Os resultados obtidos quando se utilizaram o 2° e
3° grupos (componentes principais e grupo de variaveis de entrada baseado em uma
relacdo entre duas variaveis) foram inferiores quando comparados com o 1° grupo.

Com relagéo as vérias configuracbes da rede propostas foi observado que o
namero de camadas ocultas praticamente nao influenciava no resultado e que
dentre os algoritmos de treinamento utilizados o traingd e o trainbr requeriam um
maior custo computacional, sendo que o traingd apresentava resultados bastante
inferiores. Observou-se, também, que os melhores resultados eram conseguidos
guando se utilizava o algoritmo de treinamento trainlm ou trainscg, sendo os desvios
padrées, obtidos na andlise pareada dos dados, praticamente iguais. Nas
Tabelas 2 e 3 € possivel observar o conjunto de variaveis de entrada e os



parametros das RNAs que geraram o melhor resultado para predicdo dos
parametros de qualidade do coque para ambas as coguerias.

As divergéncias verificadas nas arquiteturas das redes das Coquerias 1 e 2,
namero de camadas ocultas e numero de neurdnios por camadas, para 0S
parametros de Dlis.150, CSR e CRI, estdo relacionadas ao fato dos dois bancos de
dados finais ndo serem iguais devido ao processo de filtragem e as diferentes faixas
de operacéo das duas coquerias.

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas 4 e 5, tem-se que,
em todos os modelos desenvolvidos, as redes obtidas foram capazes de prever
melhor os pardmetros de qualidade do coque (com erros de predicdo, médio e
relativo, inferiores) do que os modelos de regressao linear mdltipla atualmente
utilizados.

Acredita-se que a maior causa da incerteza nos resultados dos modelos
esteja no banco de dados utilizado, ou seja, na precisdo dos dados de entrada
utilizados para o treinamento da rede. Apesar de terem sido utilizadas técnicas
estatisticas para eliminacdo de valores estranhos ao conjunto, alguns erros séo
praticamente impossiveis de serem contornados devido a propria variabilidade do
processo, a necessidade de usar valores médios, entre outras. Entretanto, observou-
se gue essa incerteza nao comprometeu os resultados obtidos, tornando as redes
neurais uma ferramenta potencial de modelagem matematica dos parametros de
qualidade do coque.

5.3Programa Computacional

Foi desenvolvido em linguagem Visual Basic” um programa computacional
para facilitar e proporcionar um melhor ambiente para a utilizagdo dos modelos
desenvolvidos. A janela inicial do programa € mostrada na Figura 2 (a). Atraves dela,
0 usuario tem acesso ao calculo dos parametros de qualidade do coque Dlis.150
(indice de Resisténcia a Frio), CSR (indice de Resisténcia apos Reac¢édo com CO,) e
CRI (indice de Reatividade do Coque) para as Coquerias 1 e 2.

No programa desenvolvido, o botéo “Limites das variaveis” (figura 2a) informa
os limites minimos e maximos de cada variavel utilizada para o desenvolvimento do
modelo das Redes Neurais Atrtificiais.

Caso os valores colocados nos campos “parametros relativos as misturas de
carvbes” e “parametros operacionais” estejam fora desses limites, um aviso de
“ATENCAQ” aparece na tela por alguns segundos. Além disso, o valor da variavel
que foi modificada e que se encontra fora do limite fica em vermelho (figura 2b).

A opcao “Salvar Consulta” permite que o usuario salve os dados gerados pelo
modelo numa pasta do Excel/J.

A utilizacdo desse modelo ira auxiliar na tomada de decisdo durante a
formulagdo das misturas de carvdes, visando garantir uma qualidade satisfatoria do
coque, aliada a uma possibilidade de reducao do custo das misturas.

6 CONCLUSAO

O modelo de redes neurais apresentou melhor correlagéo entre os valores
medidos e calculados quando comparado aos modelos de regresséao linear multipla,
atualmente utilizados.

Os resultados encontrados para o modelo de redes neurais apresentaram
reducdo do erro médio, quando comparado ao modelo de regresséo linear mdaltipla,



de 54%, 58% e 89% para DI, CSR e CRI, respectivamente, com o banco de dados
da Coqueria 1 e, para o banco de dados da Coqueria 2, reducéo de 54%, 37% e
92% para DI, CSR e CRI, respectivamente. Esses resultados foram considerados
satisfatorios, devido ao grau de incerteza apresentado pelos dados de processo
necessarios para o desenvolvimento da rede. Destaque deve ser dado a elevacao
do indice de acerto para calculo do CRI.
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