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Resumo: O principal processo de extragcdo de Alumina qué esntida na bauxita foi
desenvolvido em 1858 e aperfeicoado posteriormemt&888 poKarl Bayer, sendo conhecido
atualmente como proces®&nyer Cada empresa deste ramo, mesmo que utilize o enesm
processo de extracdo, apresenta diferentes valeresncentracdo de soda caustica no rejeito
do processo. Estima-se um valor de 15g/I de sodistica para cada tonelada de rejeito gerado
sendo que, atualmente, este material € acondicoratd bacias proprias expostas ao meio
ambiente. Assim sendo, este trabalho tem por abjatiilizar, inicialmente, técnicas de
Reconhecimento de Padrdes (RP), de forma comparaisando reconhecer no rejeito de um
processo de producdo de alumina, denominado lammaeilea, os diferentes teores de soda
caustica gerados pelas diferentes entradas. Réaleste RP, pretende-se construir, entdo, um
modelo matematico capaz de minimizar o teor caustantido no rejeito, através da melhor
combinacgdo entre variaveis de entrada do procasserdando, desta forma, a eficiéncia da
lama vermelha. Com 0 seu reaproveitamento na inadisbmo na fabricacdo de ceramica, na
industria civil, como componente do concreto tedseomo consequéncia, a minimizacdo dos
impactos ambientais gerados pela mesma. As técwniea®P aqui abordadas (Regresséo
Multipla e Redes Neurais Atrtificiais) consideramregistros historicos referentes as variaveis
de entrada e de saida da etapa do processo qim redhvagem da lama vermelha. Tais
registros dizem respeito a leitura das medi¢cbesdl@ssos instrumentos envolvidos; a analise
dos resultados laboratoriais e do comportamenfdtdorotativo que realiza a lavagem da lama
vermelha. Pretende-se utilizar a técnica de RP mathor desempenho para a construcao do
referido modelo mateméatico que “investigara” comi@tjalhar” com os dados de entrada de
forma a obter como resultado o minimo teor de sddatica. Alguns testes preliminares foram
realizados com as técnicas de RP e a técnica desRéeurais Artificiais apresenta melhor
aderéncia aos dados da problemética, mostranddewade percentual de acertos nos dados
testados, sendo assim possivel a formulacédo de ageloque possa minimizar o teor de soda
caustica na lama vermelha. Viabilizando assim seaproveitamento na inddstria civil,
auxiliando na reducéo dos impactos ambientais.

Palavras-chave:Redes Neurais Atrtificiais. Regressédo Multiplavig&o. Alumina
1 INTRODUCAO

O processo mais utilizado industrialmente para @dygdo de alumina é denominado
Processo Bayer, que consiste em misturar a baugitda a uma solugcédo de soda caustica, com

a qual a mesma reage sob pressdo e temperaturagUUXS, 2005). O Processo Bayer,
desenvolvido pelo quimico austriaco Karl JosepheBagm 1889, €, atualmente, o Unico
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processo economicamente viavel para a producddudeina (HIND et al, 1999; SILVA
FILHO et al.,2007).

Dentro do complexo processo de extracdo da aludéstaca-se a “lavagem e filtracdo da
lama vermelha”, que tem como principal finalidaderetirada de soda caustica contida no
rejeito (lama vermelha) antes de seu descarte.

Os filtros rotativos que compdem o processo degiivada lama vermelha operam com a
utilizacdo de uma grande quantidade de varidvascqmbinadas promovem a retirada de soda
caustica desta lama que, em seguida, é transfardauma bacia de conten¢éo exposta no meio
ambiente preparada para tal fim.

Para a lavagem da lama vermelha, uma série deveari@ combinada visando o melhor
desempenho possivel da atividade.

A lama vermelha é descartada em bacias planejadss brma que ndo tenham contato
direto com o solo. Porém gera um grande desmatanpedieria ser amenizado, caso esta lama
vermelha fosse reaproveitada em outro processaldieécdo, uma vez que tal rejeito ndo pode
ser reaproveitado devido ao elevado volume de s@astica contida na lama.

O objetivo deste trabalho é utilizar, inicialmentena Rede Neural Artificial (RNA) para
reconhecer no rejeito de um processo de producatudena, a Lama Vermelha, os diferentes
teores de soda caustica gerados pelas difereritasi@sn

Apés o Reconhecimento de Padrdo (RP), pretendessstrair, entdo, um modelo
matematico capaz de minimizar o teor caustico dontho rejeito, através da melhor
combinacgdo entre variadveis de entrada do procegsmizando, desta forma, o teor de soda
caustica contida na lama vermelha.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Redes neurais artificiais

Realizar uma otimizacdo ndo é uma tarefa simple® uez que se pode deparar com
variaveis qualitativas e quantitativas, correlaadas, ou ndo. No entanto, existem inimeras
técnicas que podem nos auxiliar neste processo.

Para os processos com utilizam sistemas de comtpohplexos é possivel aplicar técnicas
de Reconhecimento de Padréo (RP) com a finalidadéeshtificar o comportamento, o padrao,
das variaveis deste processo. Dentre as técnidaP dgie podem ser utilizadas tém-se as Redes
Neurais Artificiais (RNA), que além de possuiremaumwapacidade de modelar sistemas
complexos lineares e ndo-lineares, possuem tamiegamsmos de aprendizagem, sendo estes
0s motivos que levam a utilizacdo de RNA em coefrale processos adaptativos que estédo
sujeitas a incertezas nos controles das variavis @rocessos (CAMPOS & SAITO, 2004).

Uma RNA funciona baseada na estrutura do cérebrmaha que € responsavel pela
execucao das fungbes sensoras, motoras e autédoncaspo, além das emogdes, pensamento
e percepgdo. O cérebro com suas redes de neuténioainda a capacidade de reconhecer
padrBes, armazenar conhecimento através de exgiadg@ninterpretar observacfes (BRASGA
al., 2000).

Haykin (2005) afirma que uma RNA pode ser vista @aima maquina adaptativa com
capacidade de aprendizagem, gracas a interligacacican de células computacionais
denominadas neurbnios. Ela pode ser definida afmmao “um processador paralelamente
distribuido constituido de unidades de processanmgmiples, que tem a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lodispl para uso”.

Uma RNA é composta por varias unidades de procesgamcujo funcionamento é
bastante simples. Essas unidades, geralmente s&ctadas por canais de comunicacdo que
estdo associados a determinado peso. As unidades faperacdes apenas sobre seus dados
locais, que sdo entradas recebidas pelas suasGesné® comportamento inteligente de uma
RNA vem das iteragdes entre as unidades de procestada rede.

Sao0 muitos os algoritmos de aprendizagem de RNAkgdvapagation; Levenberg-
Marquardt (LM); dentre outros (HAGAN & MENHAJ, 1994AUSSET, 1994; HAYKIN,
2005). Arquiteturas neurais sao tipicamente orgaldig em camadas, com unidades que podem
estar conectadas as unidades da camada postenar,descrito na Figura 1 a seguir.
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Entradas

Figura 1 — Arquitetura tipica de um neurdnio ai#i.
Fonte: Haykin (2005).

Conforme a figura 1 anterior, o vetdf, que representa um conjunto de entradas
(Xl,XZ, .., Xm), € multiplicados por um vetor pesd/ (Wkl,sz, ey Wrm), resultando em
P= X.W. Na sequéncia é calculada a soma de todos osrdlsmde P, sendo cada um deles
multiplicado porb,,. Esta soma é processada por uma fungéo de atjwvag@ittando no “sinal”
de saida do neurénio. Este procedimento poden&getidon vezes, denominado de iteragdes,
que sera definido pelo usuario durante a faseeitgatnento da rede.

2.2 Regressao Multipla

A técnica estatistica de Regressdo Mdltipla é ugmda estudar a relacdo entre uma
variavel dependente e varias variaveis indepengernt®rmalmente estas varidveis tém
correlacdes entre si e 0 grau de importancia dasnaee esta relacionado com o impacto de cada
uma no processo produtivo. Segundo Larson e F§POd0): “uma correlagdo é uma relagao
entre duas variaveis. Os dados podem ser reprdsamnpar pares ordenados (x, y), onde x é a
variavel independente (ou explanatéria) e y € &évardependente (ou resposta)”.

O modelo genérico é dado pela equacdo 1 a seggundo LEVINEet al. (2005), quando
aplicado a uma amostra de tamanho n.

Y= Bo+ Bix1+ Poxz + Baxz + ..t Brxp + € 1)
Onde
y = Variavel dependente ou explicada, também chamedasposta;
[ = Interceptor ou termo independente de variavel;
S = inclinacdo de&¥ em relagéo a variavél,, mantendo constantes as variavgjsXs, ..., Xk.
[>=inclinacdo de¥ em relacéo a variavél,, mantendo constantes as variaviis X3, ..., Xg
S«= inclinacdo de¥ em relacao a variavélyg, mantendo constantes as variavejsXs, ..., Xg
& = erro aleatorio en.

2.2.1 Poder de explicacdo do modelo

Uma caracteristica importante para verificacdo jdsta do modelo, que esta intimamente
ligado & estatistica F, € o coeficiente de detexgdio multipla que, informa o poder de
explicagdo do modelo em funcdo das p varidveigogigentes consideradas. Este coeficiente é
obtido dividindo-se a variacdo explicada pela \@@iatotal do modelo, ou seja, a razdo entre a
parcela SQRegr e SQT, conforme a equacao 2 a seguir

Yt (P1-9)2
R? ===t 77 0<R2<1 2
YL (y1-9)2 )

O R2 ¢é conhecido como coeficiente de correlacadiplallao quadrado ou coeficiente de
determinacdo. Quando o ajuste € bom o modelo exgiwa parte da variacdo total e
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consequentemente o valor de R? é proximo de 1.eficente de determinagdo € uma medida
da qualidade do ajuste.

2.2.3 Relacgao entre as variaveis

O grau de relacdo entre as variaveis, que exp@ssa as variaveis estdo relacionadas
entre si, € definido numericamente pelo CoeficielgeCorrelacdo, representado por (r). Com
base em n observagdes do par (X, Y) este para@etstimado pela estatistica apresentado na
equacdao 3 a sequir.

_ s K- 0 _ Oy
J&i-X2(Yi-Y)*  8x0y

3)

Onde:

X é amédia da variavel independeXte
Y é a média da variavel dependeyite
6Xy € a covariancia amostral en¥e Y;

0y € o desvio padrdao amostral Xie
6y € o desvio padrdo amostral e

O coeficiente de correlagao varia entre os limitee 1 podendo, portanto, ser positivo ou
negativo (-1< r < 1). Quando o coeficiente de correlacdo é nulo@),=significa que ndo existe
nenhum relacionamento entre as variaveis. E quandoeficiente de correlacdo é igual a
unidade, -1 ou +1, tem-se um relacionamento perégitre elas. O sinal (+) ou (-) das variaveis
indica a relacdo direta ou indireta existente emdrgariaveis. O grau de relacionamento entre as
variaveis, definido numericamente pelo valor r,@edr assim interpretado:

Coeficiente Coagdo

F=0 s elacao nula;

0<r<0,30 i, relacéo &ac

0,30 <1< 0,70 cuuieeniiiieeeieeeen, relacdo média;

0,70<1<0,90 ooviieniiniiiiiieen, relacéo forte;

0,90 <r<0,99 .o, relacdo fortisaim
R elacao perfeita.

3 OBTENCAO DOS RESULTADOS

Uma série de registros (amostras) foi coletada pefmecialista de processo da area de
producao da lama vermelha, que os identificou ceemmo os atributos de entrada e a variavel
de saida. A tabela 1, a seguir, mostra alguns glestgstros, onde a variavel x1 representa a
densidade, x2 a pressao de vacuo, x3 o nivel da, bdca rotacdo do filtro, x5 o condensado de
lavagem, x6 o teor total de soda, e como varidgeaadda a concentracdo de soda na lama (Y).

Densidadel Vacuo | Nivel de | Rotagdo| Spray | TTS | Concentracad
Amostras| (g/cmd) (kgf) Bacia (%) | (rpm) | (m3h) | (g/l) (g/l)
n X1 X2 X3 X4 X5 X6 Y
1 1,49 0,51 25,55 1,60 24,81 66,57 5,85
2 1,52 0,51 25 1,60 25,283 70,48 6
3 1,51 0,52 19,64 1,60 22,26 68,4 14,65
298 1,43 0,45 18,66 2,20 23,71 64,11 8,49
299 1,43 0,44 19,96 2,10 24,02 58,83 8,16
300 1,52 0,42 18,16 2,10 23,76 59,99 8,24

Tabela 1 — Dados referente as amostragens
Fonte — Autores (2013)
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Tais registros serviram de base para o treinamenteste da RNA e foram coletadas
diariamente (duas por dia), sempre em horarioegt@selecido, perfazendo um total de 300
amostras.

Foi desenvolvida uma RNA de multicamadas, ondé€mseds seis neurdnios na camada de
entrada; um numero variavel na camada oculta/ieid@mia e um neurénio na camada de saida.
A tabela 2 a seguir mostra alguns testes realizegimsos dados, de acordo com a variacdo na
quantidade de neurdnios na camada intermediariea Raconstru¢do/treinamento da rede
utilizou-se 70% do total de amostras para o tregram e os demais 30% para 0S
testes/validacdo. Foram realizadas 3000 épocadi¢@mnde parada).

RNA
Camada de Entrada Camada Oculta Camada de $aida| MSE
6 10 1 4
6 15 1 4,15
6 20 1 4,19
6 25 1 4,56
6 30 1 5,34

Tabela 2 — Configuracdes da RNA.
Fonte: Autor.

Para cada uma ds topologias (6-variavel-1), o areanto da rede ocorreu com 70% do
total de registros, e os outros 30% dos registwet utilizados para os testes; tal procedimento
foi realizado 10 vezes, com 0s pesos iniciais afe, variando no intervalo (-1, 1). As taxas
de aprendizagem e de momento, ambas variandoergdtd de (0, 1), ficaram definidas em 0,8
no inicio do treinamento e foram sendo ajustadasdedo com o aprendizado da rede.

A andlise gréfica obtida pela resposta da rededdai permite inferir que os valores
previstos pela RNA em sua grande maioria consegedtratar os valores reais do processo,
conforme podemos visualizado na Figura 2, a seguir.

35
30
25
20
=== Real
15
== Rede 1

10

5 9 13172125293337414549535761656973 77818589

Figura 2 — Gréfico resultados da rede neural
Fonte: Autores (2013)

ApOGs a simulacdo, a RNA usada conseguiu gerar eslaproximados aos dados reais
com um bom desempenho. Comparando as saidas dos dsis com os dados simulados
obteve-se um erro médio quadrético calculado dE5Q®R dentro do intervalo de especificacédo
do processo para os limites de seguranca verificageviamente.

Com o mesmo banco de dado, foi aplicada a técrécRetyressdo Mdltipla, porém os
resultados estatisticos ndo foram muito animaddaeso o coeficiente de correlacdo entre as
variaveis (R mudltiplo), quanto o coeficiente deremgdo (R-Quadadro), apresentaram valores
baixos conforme apresentado na tabela 3 a sequir.
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Estatistica de regresséo
R multiplo 0,381314572
R-Quadrado 0,145400802

Tabela 3 — Estatistica da Regresséo.
Fonte: Autores (2013)

Com o valor apresentado do R multiplo em 0,381 madénferir que as variaveis
possuem uma correlacdo média, tal afirmacdo padebservar na tabela 4, onde se mostra
correlacdo que cada variavel tem uma com as oeitam a variavel de saida.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 Y
X1 1
X2 -0,11668 1
X3 -0,09803 -0,04976 1
X4 -0,14671 -0,07285 0,050942 1
X5 0,143056 0,128523  0,070061 -0,28208 1
X6 -0,05685 0,067694  0,029424  0,044162  -0,08152 1

Y 0,062714 0,003894 0,039672  0,126995 -0,10102  0,111559 1

Tabela 4 — Correlacéo entre as variaveis
Fonte: Autores (2013)

Observa-se também que o valor do R-Quadrado sugereo modelo gerado tem um
baixo poder de explicacdo, ou seja, o0 resultadaigicepelo modelo terd baixa confiabilidade.
O modelo de previsdo gerado por este método apeesera seguir na equacao 4, e seus dados
simulados logo em seguida na Figura 3.

¥ = —1,21+ 13,26x; — 4,41x, — 0,09x; — 0,77x, — 0,33x5 + 0,07x,  (4)

20
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14 710131619222528313437404346495255586164677073767982858891

Figura 3 — Dados reais x dados simulados.
Fonte: Autores (2013)

Nota-se que os resultadosdévalor previsto), ndo acompanha com precisao eitagées
de Y (valor real). Isso € explicado pelo baixo valo R-multiplo e R-Quadrado, mostrados nha
tabela 3 anterior.

4 CONSIDERACOES FINAIS
Estes resultados, apesar de preliminares, demonsitee é possivel a utilizacdo das
técnicas de RP que possa servir de base paraccrilgdim modelo de previsdo para o0s
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resultados de concentracdo caustica na lama veamilibste pequeno experimento pode-se
observar que a modelagem por RNA apresentou umiaomatleréncia aos dados da referida
problemética. A topologia de RNA utilizada foi umede de multicamadas, com aprendizado
supervisionado. O algoritmo utilizado para o treieato da rede foi o Backpropagation.

Para avaliacdo do treinamento da RNA foi utilizasldMSE, conforme recomenda a
literatura. Foi realizada, também, uma avaliacdiavas da média do erro absoluto entre os
valores reais e valores estimados. O erro encanti@dconsiderado razoavel dentro de um
limite de tolerancia aceitavel sob o ponto de vigperacional. Como foram desenvolvidos
poucos modelos de rede, por enquanto, a avalidigiea deste método ainda é preliminar.

Os resultados apresentados sdo preliminares. [Zeser&ealizados outros testes com outro
banco de dados mais completo, da mesma problemdtieasta em fase de coleta.

Com relacéo a aplicacdo da técnica de RNA, nowatedeerdo realizados com variacéo da
quantidade de neurbnios da camada escondida eanagao das funcdes de ativacdo em todas
as camadas, a fim de buscar uma melhor combinagdieinamento da rede, para um menor
erro com relacdo aos dados reais.

Apbs a definicdo da “melhor” técnica serd, entdmstruido o modelo matematico que tera
como objetivo minimizar o teor caustico contidolaaa vermelha, cuja funcdo objetivo serd a
mimimizagdo dos custos operacionais e as restrigdeslverao, além dos limites de controle
das variaveis de entrada do processo, também adutigcriminante da “melhor” técnica. Com
isso o rejeito da producéo de alumina tera a pitidsitte de ser utilizada em outros processos
produtivos como, por exemplo, da construcéo civil.
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