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3
Metodologia

3.1.
Descricao do processo polimérico

Em sua origem, a palavra plastico é derivada do grego plastikos, que
significa aquilo “que serve para modelar” ou “relativo a arte de modelar”’. De
maneira simplificada, os pldsticos, também denominados de resinas
termoplasticas, sao materiais poliméricos, cujo processo quimico de produgdo é
denominado de processo de polimerizacdo. Uma importante caracteristica das
resinas termopldsticas € o fato que, ao serem aquecidas, elas ndo sofrem alteracdes
em sua estrutura quimica. Desta forma, elas podem ser moldadas durante o
aquecimento e solidificadas por resfriamento. O polietileno de baixa densidade
(PEBD) € um tipo de resina termopléstica, cujas aplicagdes incluem a fabricacdo
de embalagens para alimentos basicos (arroz, feijdo, etc.) e para frigorificos, entre
outros usos.

O presente trabalho tem como objetivo modelar a qualidade do PEBD em
funcdo das varidveis de processo do sistema reacional utilizando redes neurais
artificiais. Para este fim, foram utilizados dados industriais da planta de PEBD de
uma empresa petroquimica nacional. O sistema reacional da planta em questdo é
constituido por um reator de leito fluidizado, um compressor, um trocador de
calor e um ou mais tanques de armazenamento, conforme pode ser visto na Figura
6.

A corrente de alimentacdo do reator € composta por uma mistura de eteno
(mondmero), buteno ou hexeno (comondmeros) e hidrogénio. O catalisador do
tipo Ziegler-Natta € alimentado ao reator por meio de uma corrente de nitrogénio
purificado de alta pressdo. Na zona expandida do reator, ocorre a separacdo entre
as particulas fluidizadas e o gds de reacdo. O gds de reacdo que sai no topo do
reator, formando a corrente de reciclo, € composto por gases nao-reagidos. Dado
que a reacdo de polimerizagdo € altamente exotérmica, o gds de reciclo deve ser

resfriado antes de retornar ao reator. Para tal, emprega-se um trocador de calor do
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tipo casco e tubo de um passe, onde o gds quente escoa dentro dos tubos e a dgua

de refrigeragdo escoa em contra-corrente no casco.

corrente de reciclo

COMPRE S50R
4+———— catalisador
TROCADOR REATOR gas d,E
DE CALOR reaciao
produto -
—
corrente de
alimentacdo
TANQUE DE
ARMAZFENAMENTO

Figura 6 — Fluxograma simplificado do sistema reacional de produg¢do de PEBD
(adaptado de McAuley e MacGregor, 1991)

Uma das caracteristicas desta reacdo de polimerizacdo € que a conversao por
passe é muito baixa, fazendo com que a corrente de reciclo seja maior do que a
corrente de alimentacdo de carga fresca. Visto que as particulas de polimero no
leito fluidizado sdo bem misturadas e a conversdo por passe ¢ baixa, pode-se
considerar que a composicdo do gds e a temperatura dentro do reator sdo
essencialmente uniformes ao longo do leito.

Periodicamente, a valvula de descarga localizada préxima ao fundo do
reator € aberta e o produto fluidizado, composto por resina granular e gis de
reacdo, € enviado para os tanques de armazenamento. Nos tanques, ocorre a
separacdo entre o gas de reacdo, que € enviado de volta ao reator, e a resina, que
continua a escoar a jusante, indo para outras etapas de processamento.

O controle da qualidade do PEBD pode ser feito através do monitoramento
de duas de suas propriedades: densidade e indice de fluidez. Cabe mencionar que
o indice de fluidez é uma medida da viscosidade (facilidade de escoamento) do

polimero fundido, e o seu valor é calculado determinando-se o peso de polimero
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fundido que, quando submetido a uma determinada for¢a e a temperatura de
190°C, escoa através de um capilar no espago de tempo de 10 minutos (Sharmin et
al., 2006). A densidade e o indice de fluidez do polimero no leito reacional
dependem das propriedades do catalisador, da composicao do gés reacional e da
temperatura do reator (McAuley e MacGregor, 1991). O reator em questdao € bem
instrumentado com sensores de temperatura, pressdo e vazdo. Dado que, até o
momento, ndo se dispde de instrumentos capazes de medir, em tempo real, o
indice de fluidez e a densidade, é necessdrio coletar amostras do polimero
periodicamente e envid-las para o laboratério de controle de qualidade, onde sdo
calculadas as propriedades da amostra coletada. Quando os resultados do
laboratério tornam-se disponiveis, eles sdo usados para ajustar as condi¢des
operacionais, de forma a garantir que o polimero produzido esteja dentro das

especificacdes de producao.

3.2
Modelagem do processo polimérico

O desenvolvimento de qualquer sistema de inferéncia baseado em dados
histéricos do processo deve se basear em pelo menos trés etapas (Sharmin et al.,
2006). A primeira etapa envolve a coleta de dados operacionais; a segunda esta
relacionada com o pré-processamento dos dados operacionais; a terceira

corresponde a determina¢do do modelo do processo produtivo analisado.

3.21.
Coleta dos dados operacionais

No presente trabalho, a coleta dos dados operacionais se deu através do
acesso ao banco de dados da planta, onde sdo armazenados os valores das
variaveis de processo medidas on-line a cada minuto, bem como os resultados das
andlises laboratoriais de qualidade do produto.

Dado que os modelos baseados em dados operacionais visam a determinar
relacdes entre as varidveis de processo e as propriedades representativas da
qualidade do produto, a quantidade e qualidade dos dados operacionais utilizados
sdo de extrema importancia para o sucesso da modelagem do processo. De fato,

visando a garantir que os principais estados operacionais serdo bem modelados,
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deve-se coletar uma quantidade de dados representativa do processo. No presente
estudo, foram coletados dados operacionais do reator de PEBD ao longo de cinco
meses de operacdo da planta. Os dados coletados foram organizados em planilhas,
separando-se cada més em uma planilha. A organizacdo dos dados foi feita de
forma a facilitar a sua visualizacdo e garantir que o nimero maximo de linhas
disponivel para preenchimento em cada planilha nio seria excedido. Desta forma,
cada planilha de dados possuia onze colunas e tantas linhas quanto fosse a
quantidade de dados operacionais coletados em um dado més. A primeira coluna
de cada planilha apresentava o tempo (time stamp) no formato ‘“dd/mm/aa
hr:min:seg”. A segunda e terceira colunas apresentavam os valores experimentais
do indice de fluidez (em g/10 min) e da densidade do polimero (em g/cm’),
respectivamente. Na quarta e quinta colunas, constavam os valores calculados
pelo sistema de controle avangado referentes ao indice de fluidez (em g/10 min) e
a densidade do polimero(em g/cm3 ), respectivamente. A sexta coluna apresentava
os valores da temperatura no interior do reator (em °C), enquanto que a sétima
coluna apresentava os valores da razao molar entre buteno e eteno (adimensional).
A oitava e nona colunas apresentavam os valores da razao molar entre hidrogénio
e eteno e da razdo molar entre hexeno e eteno, respectivamente (ambas
adimensionais). Finalmente, as duas ultimas colunas apresentavam os valores da
producdo de polietileno de baixa densidade no reator (em ton/h) e do peso do leito
reacional (em ton), respectivamente.

Dado que a freqiiéncia de amostragem do produto para monitoramento da
qualidade no laboratério € bastante inferior a freqiiéncia de medi¢do das varidveis
de processo, foram coletados apenas os valores das varidveis de processo em
instantes de tempo onde havia sido realizada uma amostragem do polimero. Desta
forma, para cada més, foram coletados entre 200 e 350 valores de cada uma das
varidveis. Somando-se os cinco meses de operacdo, a quantidade de dados
coletados para cada uma das varidveis totalizou 1307 valores.

Cabe destacar que a amostragem do PEBD para monitoramento da
qualidade é feita na saida do reator de polimerizacdo. Visto que, no presente
estudo, apenas as varidveis de processo do reator de polimerizagdo sdo
consideradas para a modelagem, pode-se desconsiderar a existéncia de qualquer
defasagem de tempo entre o0 momento em que o polimero encontra-se dentro do

reator € o momento em que uma amostra é coletada. Desta forma, pode-se
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considerar que a qualidade do produto amostrado, por exemplo, no instante de
tempo f, estd relacionada com os valores das varidveis de processo no reator no

mesmo instante ¢.

3.2.2.
Pré-processamento dos dados operacionais

Apesar de receber relativamente pouca atencdo na literatura, a etapa de pré-
processamento dos dados pode ser a chave do sucesso de qualquer sistema de
inferéncia da qualidade (Sharmin et al., 2006). Com o intuito de detalhar todas as
tarefas que devem ser realizadas nesta etapa, convém subdividi-la em quatro

etapas, conforme ilustra a Figura 7.

Pré-processamento

Figura 7 — Etapas do pré-processamento dos dados operacionais (adaptado de Corréa,
2005)

1° Etapa — Selecdo das varidveis

Ao se desenvolver um sistema de inferéncia baseado em redes neurais
artificiais, a selecdo das varidveis de processo a serem consideradas acarreta na
diminui¢do do numero de varidveis de entrada da rede neural artificial, o que
contribui para a diminui¢do do tempo necessdrio para o treinamento da rede, bem
como para o aumento do poder de generalizacdo da rede (Rallo et al., 2002).

No presente estudo, a selecdo de varidveis foi feita com base no
conhecimento de um especialista no processo, sendo corroborada pela literatura
cientifica pertinente. De fato, a literatura sugere que as varidveis de processo mais
relevantes ao monitoramento da qualidade do sistema reacional de producdo de
PEBD sio a temperatura do reator de polimerizacdo, a razao entre a concentragao
de hidrogénio e a concentracdo de eteno no reator e a razao entre a concentracao

de comonomero e a concentragdo de eteno no reator (Braganga et al., 2004). No
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caso do processo polimérico estudado no presente trabalho, dois tipos de
comondmeros (buteno e hexeno) podem ser utilizados, dependendo da resina a ser
produzida. Desta forma, um total de quatro varidveis de processo foi considerado
para o desenvolvimento do modelo do processo polimérico.

Além das varidveis de processo do reator de polimerizagdo, dados de
qualidade do produto também foram utilizados. Estes dados incluem o valor do
indice de fluidez medido no laboratério da empresa a partir de uma amostra do
produto, bem como o valor do indice de fluidez do polimero calculado em tempo
real pelo sistema de controle avangado existente na empresa. Cabe mencionar que,
das duas varidveis representativas da qualidade do polimero (indice de fluidez e
densidade), somente uma (indice de fluidez) foi utilizada neste estudo. A selecao
desta varidvel levou em consideracdo o fato de que, no dia-a-dia de uma planta
industrial, o controle do indice de fluidez é geralmente uma tarefa mais
desafiadora do que o controle da densidade do polimero (Liu, 2007). A descri¢ao

de todas as variaveis selecionadas encontra-se na Tabela 5.

Varidvel Unidade Descrigdo
T °C Temperatura no interior do reator
H,/C, adimensional Razdo entre a concentracio de hidrogénio e a

concentra¢do de eteno no reator

C4/C, adimensional Razdo entre a concentracdo de buteno e a

concentragﬁo de eteno no reator

C¢/C, adimensional Razdo entre a concentracio de hexeno e a

concentragﬁo de eteno no reator

IF medido g/10 min Indice de fluidez do polimero medido no

laboratério ap6s amostragem do produto

IF calculado 2/10 min Indice de fluidez do polimero calculado pelo

sistema de controle avancado da empresa

Tabela 5 — Descricao das variaveis selecionadas

2 Etapa — Limpeza

A limpeza dos dados foi feita através da inspecdo visual dos dados
operacionais e da conseqiiente remoc¢ao manual de valores erroneos. No presente
estudo, cada planilha de dados foi analisada linha a linha, verificando-se, em cada

instante de tempo, se pelo menos uma das varidveis possuia valor ruidoso. Cabe
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salientar que ndo foram aplicadas técnicas estatisticas de remog¢ao de ruidos e
outliers, e que os seguintes valores foram considerados como ruidosos: valores do
tipo “Bad Data” ou “I/O Timeout’; valores negativos; valores com ordem de
grandeza duas ou mais vezes superior a faixa operacional da varidvel. A existéncia
destes dados ruidosos indicava a ocorréncia de falhas operacionais do sensor,
sendo que apenas o primeiro tipo de ruido apresentava esta informacao de maneira
explicita. Porém, visto que valores negativos das varidveis de processo nao
possuem significado fisico, a captagdo de tais dados € uma indicacdo indireta da
ocorréncia de falhas de medi¢ao. Convém salientar que o terceiro tipo de valor
erroneo considerado foi aquele cuja ordem de grandeza era, por exemplo 10°,
enquanto que a faixa operacional da varidvel medida apresentava ordem de
grandeza de 107'. Como apenas alguns poucos valores destacavam-se neste
quesito, os mesmos foram considerados como erros isolados de medi¢do. Caso
fosse constatado que qualquer uma das varidveis apresentava valor ruidoso, os
valores de todas as seis varidveis naquele instante de tempo eram descartados, isto
¢, uma linha era removida da planilha.

E importante mencionar que a etapa de limpeza dos dados também incluiu a
remog¢do de dados operacionais que correspondiam a producdo de resinas de
média ou alta densidade. Isto foi feito analisando-se o valor do indice de fluidez
medido no laboratério, pois resinas de baixa densidade apresentavam indice de
fluidez inferior a um determinado limite, enquanto que resinas de média e alta
densidade apresentavam indice de fluidez superior a este mesmo limite. Como o
presente estudo visa a modelar apenas a qualidade do polietileno de baixa
densidade, os dados operacionais correspondentes a producdo das resinas de
média e alta densidade foram descartados. Levando-se em consideracao tanto a
limpeza de valores ruidosos, quanto a remo¢do de dados operacionais
correspondentes as resinas de média e alta densidade, aproximadamente 29% dos
dados foram descartados. Desta forma, um total de 934 valores de cada uma das

varidveis operacionais foi utilizado nas etapas subseguintes.

3“ Etapa — Normalizacdo
O uso de redes neurais artificiais como uma ferramenta para a modelagem
de processos quimicos torna necessdrio alguns cuidados em relacdo aos dados

operacionais que serdo alimentados a rede. Quando se tem um conhecimento
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profundo sobre o processo modelado, pode ser possivel inferir algum tipo de
informagdo sobre a importancia relativa das varidveis de processo para o modelo,
isto é, pode ser possivel determinar se alguma das varidveis exerce mais influéncia
sobre o resultado do modelo do que as outras. Neste caso, torna-se interessante
explicitar esta influéncia durante o treinamento da rede, concedendo a esta
varidvel um peso maior do que as outras. Dado que € comum, em processos
quimicos, que as varidveis de processo tenham ordens de grandeza bastante
distintas — por exemplo, os valores de temperatura podem ser da ordem de 10°,
enquanto que os valores das razdes molares podem ser da ordem de 10™ — pode-se
evidenciar a influéncia de uma das varidveis (neste caso, da temperatura)
alimentando-se a rede com os valores absolutos de todas as varidveis. Contudo,
quando nao se tem conhecimento prévio sobre a importancia relativa das
varidveis, deve-se garantir que todas exercam a mesma influéncia sobre o
resultado do modelo durante o treinamento da rede. Além disso, é importante
ajustar a ordem de grandeza dos dados de entrada de forma a imperdir a
ocorréncia do fendmeno de paralisia da rede. Para tal, torna-se indispensavel
normalizar os dados operacionais.

No caso do sistema reacional do processo de producio de PEBD, nao
haviam justificativas para se supor que qualquer uma das varidveis de processo
selecionadas seria mais importante para a determinacdo do modelo do que as

outras. Logo, todas as varidveis selecionadas foram normalizadas entre 0,1 e 0,9

de acordo com a seguinte equacao:

X=X
x =08 ————™— |+0,1
" X =X 3.1)

max min
onde:
X,, — valor normalizado da variavel
x — valor da varidvel sem normaliza¢ao
Xmin — limite minimo aceitdvel da faixa de operagdo da varidvel

Xmax — limite méximo aceitavel da faixa de operagdo da variavel

Convém mencionar que o critério de normalizacdo utilizado no presente

estudo permite que qualquer conjunto de dados seja normalizado de maneira
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consistente, jA que a faixa aceitdvel de operacdo de cada varidvel independe da
condi¢do operacional. Por exemplo, para uma varidvel cuja faixa operacional
varia entre 10 e 20, o valor 15 corresponderd sempre ao valor normalizado 0,5,
independente dos valores dos outros dados (que sdo reflexo das condigdes
operacionais) € do nimero de dados na amostra. Além disso, € importante
salientar que o uso da equacgdo (3.1) também contempla a obtencdo de valores
normalizados inferiores a 0,1 e superiores a 0,9. Tal fato € de grande utilidade no
presente estudo, j4 que € possivel existirem condi¢des operacionais onde o
produto gerado estd dentro das especificacdes, enquanto que os valores da(s)

variavel(is) de processo encontram-se ligeiramente fora da faixa aceitavel de

operacio.

4* Etapa — Preparacdo dos padroes

A etapa de preparacdo dos padrdes inclui a divisdo dos dados operacionais
em trés conjuntos: dados de treinamento, dados de validacdo e dados de teste. Os
dados de treinamento sdo utilizados exclusivamente durante o treinamento da rede
neural artificial, sendo responsdveis pela determinacdo do modelo neural. Os
dados de validacdo também s@o alimentados a rede neural artificial durante o
treinamento da mesma, porém nao influenciam diretamente na determinacdo do
modelo. Apés o término do treinamento da rede, os dados de teste sdo usados com
o intuito de verificar a adequag¢do do modelo neural previamente determinado. A
obtencdo de baixos erros para os dados de teste indica que a rede é capaz de
modelar adequadamente o processo analisado.

Rallo e colaboradores (2002) afirmam que a etapa de preparacdo dos
padrées € uma das mais importantes no pré-processamento dos dados. Para
aplicacdes onde a modelagem ndo € funcio da organizacdo temporal dos dados, os
pesquisadores sugerem que os dados operacionais sejam  divididos
independentemente da sua ordem cronoldgica, de forma a garantir que a rede seja
apresentada a maior variedade possivel de informagdes. Seguindo as
recomendacdes de Rallo e colaboradores (2002), todos os dados operacionais
limpos e normalizados foram organizados em uma seqiiéncia randomica. Em
seguida, os dados foram divididos em trés grupos, de forma que 60% dos dados
operacionais foram utilizados para o treinamento da rede neural artificial, 30%

para a validacdo e 10% para o teste.
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3.2.3.
Determinacao do modelo do processo

Como ndo havia informacao disponivel a priori sobre o modelo neural mais
adequado para a inferéncia da qualidade do sistema reacional de producdo de
PEBD, foram testadas varias configuracdes de redes neurais artificiais com o
intuito de determinar aquela que mais se adequava ao processo analisado. Para tal,
fez-se uso do Neural Network Toolbox disponivel no software MATLAB®
(Matlab, 2008). Todas as configuracdes de redes neurais artificiais consideradas
no presente trabalho apresentam arquitetura feedfoward, tr€s camadas de
neurdnios, cinco neurdnios na camada de entrada — sendo um neurdnio para cada
uma das varidveis de processo selecionadas e um neurénio de bias — e um
neur6nio na camada de saida, cujo valor corresponde ao indice de fluidez do
PEBD. A diferenciacdo entre cada uma das configuracdes testadas consiste em
variagdes no nimero de neurdnios na camada escondida, na funcdo de ativagcao da
camada de saida, e no algoritmo de treinamento da rede.

O critério de escolha do ndmero de neurdnios da camada escondida visou a
garantir que este nimero fosse sempre inferior a 8, ou seja, a duas vezes o nimero
de neurOnios da camada de entrada. Desta forma, o numero de neurOnios da
camada escondida pdde variar entre 1 e 7. A funcdo de ativacdo utilizada na
camada escondida foi a funcdo sigmdide, sendo que a justificativa para tal escolha
foi apresentada na secdo 2.4.3.1.1. Em relagdo a fun¢do de ativagdo da camada de
saida, considerou-se tanto a funcdo sigmoéide, quanto a fun¢do linear. Todas as
configuragdbes de redes neurais artificiais foram treinadas através da
retropropagacdo do erro, sendo que dois algoritmos diferentes de treinamento
foram considerados.

E importante mencionar que a diferenciacio entre os algoritmos de
treinamento considerados encontra-se na etapa de atualizacdo dos pesos (cabe
lembrar que as etapas do treinamento através da retropropagacdo do erro foram
descritas na secdo 2.4.3.1.1). O primeiro algoritmo de retropropagacdo do erro

considerado neste estudo apresenta parametro de aprendizado (77) adaptativo e

possui um termo relativo a constante de momento (). Neste caso, a atualizacdo
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dos pesos € feita através da seguinte equacdo, onde 77 ¢ & podem variar a cada
iteracdo:

with = w? +0!W.p_1+775;7y;) (3.2)

ijk ijk ijk

O segundo algoritmo considerado realiza a retropropagacdo do erro através
do algoritmo de Levenberg-Marquardt (Bezerra et al., 2008). Neste caso, a
atualizac@o dos pesos € feita através da seguinte equagao:

p+l _ p 4
Wiy =Wy + Wy 3-3)

Onde o termo pw/, € calculado da seguinte forma:

wor =—(1TEGwr W7, + A1) (3.4)

ijk ijk

onde:

E (wlfk ) — fungdo erro
Jr —jacobiano de E (wij.’k )

A — pardmetro de Marquardt

I — matriz identidade

Convém ressaltar que o presente trabalho fez uso da técnica estatistica de
validacdo cruzada (cross-validation), através da qual € possivel otimizar a busca
pelo melhor modelo neural para um determinado conjunto de dados. O objetivo
desta técnica € validar o modelo neural com dados diferentes dos usados para
estimar os parametros do modelo (Haykin, 1999). Desta forma, o desempenho dos
varios modelos pode ser comparado e o “melhor” modelo pode ser identificado.
Um dos modos de utilizacdo da técnica de validacdo cruzada é comumente
denominado de método hold-out e consiste em dividir um conjunto de N dados de
treinamento em K subconjuntos, onde N deve ser um ndmero divisivel por K. A
rede neural é, entdo, treinada com K-1 subconjuntos e validada com um tdnico

suconjunto. Este procedimento deve ser repetido K vezes, sendo que a cada nova
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tentativa, deve-se variar o subconjunto que € destinado a validacdo da rede. Neste
contexto, o desempenho do modelo neural ¢ dado pela média dos erros de
validacdo ao longo de K tentativas. Uma representagao ilustrativa do método hold-
out esta apresentada na Figura 8: para cada tentativa, o subconjunto sombreado é
utilizado para validacdo do modelo neural, enquanto que os outros subconjuntos

sdo utilizados como dados de treinamento.

Tentativa 1 1 2 3| eemseesennnnnnnn K
Tentativa 2 1 2 3| erreeerereeneann K
Tentativa 3 1 2 3 | eeeeerereeneenann K
Tentativa K 1 2 3| eeeeerereennenann, K

Figura 8 — Representacéo ilustrativa do método hold-out (adaptado de Haykin, 1999)

No presente trabalho, um total de 840 valores de cada varidvel de processo
foi destinado para treinamento e validacao das redes neurais. De forma a fazer uso
do método hold-out, estes dados foram divididos em cinco subconjuntos de 168
valores. A escolha da quantidade de subconjuntos baseou-se em dois parametros:
esforco computacional, que aumenta consideravelmente com o aumento do
nimero de subconjuntos, e quantidade suficiente de dados em cada subconjunto.
Deste modo, o conjunto de dados de treinamento foi composto por 672 valores,
enquanto que o conjunto de dados de validacdo apresentou 168 valores. As redes
neurais foram treinadas cinco vezes, sendo que a cada nova tentativa de
treinamento, um novo subconjunto de dados de validagdo era utilizado (conforme
apresentado na Figura 8, considerando-se K = 5).

Cabe mencionar que o uso da validacio cruzada é especialmente
recomendado em casos onde se deseja conferir um alto poder de generalizacdo ao

modelo neural (Haykin, 1999). Neste contexto, também € importante determinar o

momento adequado para se encerrar o treinamento da rede. Isto € feito através de
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um procedimento denominado de treinamento com parada antecipada (early
stopping method of training). Este procedimento consiste em comparar, durante o
treinamento, o erro dos dados de treinamento com o erro dos dados de validacao,
com o intuito de determinar o ponto de parada antecipada, isto €, 0 momento em
que o treinamento da rede deve ser encerrado. A Figura 9 apresenta uma
ilustracdo esquematica do comportamento dos erros de treinamento e de validagao
em funcdo do nimero de épocas de treinamento de uma rede neural artificial, bem

como o ponto de parada antecipada.

Erro
médio
guadratico

Erro de validacdo

Erro de treinamento

i | Numero
Ponto de parada de eépocas
antecipada

Figura 9 — Perfil ilustrativo dos erros de treinamento e validagéo utilizado no treinamento

com parada antecipada (adaptado de Haykin, 1999)

Conforme pode ser visto na Figura 9, tanto o erro de treinamento quanto o
de validagdo apresentam comportamento semelhante até um determinado
momento do treinamento. De fato, inicialmente ambos os erros diminuem,
indicando que o aprendizado da rede estd evoluindo de maneira adequada. Porém,
a partir de um determinado nimero de épocas, o comportamento do erro de
validacdo altera-se e este passa a aumentar. O aumento do erro de validacdo é

indicativo de que a rede estd se tornando mais especializada em modelar os
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padrdes incluidos nos dados de treinamento, e que a sua capacidade de modelar
outros padrdes, como, por exemplo, aqueles correspondentes aos dados de
validacdo, estd diminuindo. Isto significa que a rede estd perdendo o seu poder de
generalizacdo e que, caso o treinamento seja continuado, a rede conseguird
representar de maneira cada vez menos adequada o comportamento de outros
padrdes. Desta forma, o ponto de parada antecipada corresponde a0 momento do
treinamento em que o erro de validacdo comecga a aumentar.

O modelo obtido através das redes neurais artificiais consideradas neste
estudo relaciona o indice de fluidez do PEBD com os valores das varidveis de

processo do sistema reacional por meio das equagdes apresentadas na Tabela 6.

Modelo neural para o indice de fluidez do PEBD

N;
IF =@, > W,F, +W,

j=1

Fj :q)l(Ej)

Nl
E; = Zwu% W
i=1

Tabela 6 — Modelo neural desenvolvido no presente trabalho para inferir o valor do indice

de fluidez a partir dos valores das varidveis de processo do sistema reacional de PEBD

Nas equacdes da modelagem neural (Tabela 6), IF representa o valor
(normalizado) do indice de fluidez do PEBD, &, representa a funcdo de ativacao
da camada escondida, ®, representa a fun¢do de ativa¢do da camada de saida, W;
representa o peso que relaciona o neurdnio j da camada escondida com o neurénio
de saida, Wj representa o valor do bias associado ao neurdnio da camada de saida,
N; representa o nimero de neur6nios na camada escondida, N; representa o
numero de neurdnios na camada de entrada, w;; representa o peso que relaciona o
neurdnio i da camada de entrada com o neurdnio j da camada escondida, x;
representa o valor (normalizado) da varidvel de processo associada ao neur6nio i
da camada de entrada, e wj, representa o valor do bias associado ao neurdnio j da
camada escondida.

O Capitulo 4 apresenta a modelagem neural desenvolvida neste estudo, bem

como uma analise critica dos resultados obtidos.
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