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RESUMO

A operação de extração de material do interior do alto-fornoé realizada com signi-
ficativo grau de incerteza, dentre outros motivos, pois a medição do nível dos líquidos
não pode ser medido diretamente. Neste trabalho é apresentado um sistema para previsão
do nível dos líquidos no cadinho do alto-forno através da medição da força-eletromotriz
gerada na carcaça baseado em um modelo sazonal autoregressivo integrado e de médias
móveis (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average- SARIMA). Os estudos
mostraram que esta força-eletromotriz é uma série temporalnão-estacionária, não-linear,
apresenta um forte comportamento sazonal e que é fortementecorrelacionada com o nível
de líquidos. Foram realizadas algumas comparações com modelos não-lineares basea-
dos em redes neurais artificiais com atrasos de tempo (Time Delay Neural Networking-
TDNN) e os resultados indicam que o modelo não-linear apresenta melhor performance
de previsão. Esta metodologia consiste na estratégia para aanálise, identificação, filtra-
gem e previsão do nível dos líquidos através de modelo TDNN obtendo-se ao final do
processo uma previsão com precisão satisfatória. A previsão do nível dos líquidos com
horizonte de até1 hora à frente pode ajudar os operadores e engenheiros durante o con-
trole e otimização do processo de produção de altos-fornos trazendo maior segurança e
ganhos financeiros.

Palavras-chave: Alto-forno, nível, cadinho, previsão, séries temporais, TDNN, não-
linear, SARIMA, algoritmo genético.



ABSTRACT

The operation of material extraction from blast furnace is carried out with a significant
degree of uncertainty, among other reasons, because the measuring level of liquids cannot
be measured directly. This thesis presents a system for forecasting the level of liquid in
the blast furnace hearth by measuring the electromotive force generated in shell based on
a model seasonal autoregressive integrated moving average(SARIMA). This work has
shown electromotive force is a non-stationary and nonlinear time series with a strong sea-
sonal behavior that is strongly correlated with the level ofliquids. Some comparisons
were made with models based on artificial neural networks with time delay (TDNN) and
the results indicated that the nonlinear model has better forecasting performance. This
methodology consists of the strategy for analysis, identification, filtering and prediction
of the level of liquids through TDNN models achieving at the end of the process a pre-
diction with satisfactory accuracy. The forecast level of liquids with horizon up to1 hour
ahead can help operators and engineers during the control and process optimization of the
production of blast furnaces increasing safety and financial gains.

Keywords: Blast Furnace, Hearth, Level, Forecasting, TimeSeries, TDNN, Nonlin-
ear ,SARIMA, Genetic Algorithm.
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1 INTRODUÇÃO

Existem duas alternativas possíveis para a fabricação de produtos de aço: a produ-
ção de ferro-gusa no alto-forno com posterior refinamento naaciaria ou o processo de
produção em aciarias de fornos elétricos tendo como base a sucata metálica. Ambas as
alternativas diferem, respectivamente, quanto ao tipo de produtos obtidos bem como a
matéria prima utilizada. O alto-forno é a unidade principalpara produção de ferro-gusa
para uma usina siderúrgica integrada. No processo de alto-forno, o minério-de-ferro e
os combustíveis redutores (carvão ou coque) são transformados em ferro-gusa, ou sim-
plesmente gusa, escória e gás de alto-forno (blast furnace gas- BFG). O ferro-gusa (ou
gusa) se forma pela redução do minério de ferro, enquanto a escória se forma a partir da
aglomeração dos minerais e das cinzas provenientes do coqueou carvão. O gusa e a es-
cória não se misturam, ocupando áreas separadas no fundo do alto-forno, conhecido por
cadinho, pois possuem densidades distintas (GEERDES et al., 2007).

As matérias-primas do gusa (sinter, coque, minério e pelota) são carregadas pela parte
superior do alto-forno, enquanto que o combustível adicional é injetado pelas ventanei-
ras. A carga desce regularmente devido à pequena granulometria da matéria-prima que
faz com que o gás flua uniformemente, aumentando o contato comos sólidos em descida.
Durante a descida, parte da carga de minério-de-ferro reagecom os gases redutores que
sobem, reduzindo-se parcialmente os óxidos de ferro. Quando a temperatura é alta o bas-
tante, o ferro (óxido) inicia o amolecimento e eventualmente se funde. O fundido (ferro e
escória) e o coque remanescente se estabelecem no cadinho por onde são extraídos pelos
furos nas paredes do cadinho chamados de furos-de-gusa. O coque remanescente forma
uma camada porosa no fundo do cadinho denominada de homem-morto (deadman). Por
perfurações nos furos-de-gusa, o cadinho é esvaziado. O metal quente líquido é então
vazado em carros-torpedo e transferido para a aciaria (próxima planta no processo side-
rúrgico) onde se transformará em diversos tipos de aço (POST, 2003).

A condição operacional do cadinho (nível dos líquidos) é muito importante pois afeta
diretamente as características de drenagem do alto-forno e, também, a qualidade do pro-
duto. O processo de esgotamento do cadinho envolve transporte de massa e energia,
afetando a distribuição de fluxo gasoso dentro do alto-forno. A operação ideal da área de
extração dos líquidos, conhecida por casa-de-corrida, para um alto-forno grande e de alta
produtividade, é um esgotamento contínuo e com ciclos similares entre os furos-de-gusa,
resultando em um fluxo de escória quase contínuo (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER,
2008). Isto demanda um planejamento e execução precisos para as atividades de abertura
e fechamento dos furos-de-gusa.

Devido à erosão, os furos-de-gusa aumentam de tamanho durante o esgotamento e
consequentemente, a vazão de saída dos líquidos vai aumentando ao longo do esgota-
mento, fazendo-se necessário o fechamento do furo-de-gusade tempos em tempos para
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prevenir o contato direto entre o ar soprado pela ventaneiras e os furos-de-gusa, conhe-
cido como sopro. O processo de abertura e fechamento dos furos-de-gusa afeta a vida-útil
dos tijolos refratários desta região já que envolve impactos e vibrações significativas nas
paredes do alto-forno (NIGHTINGALE; TANZIL, 2001).

O processo de esgotamento do cadinho do alto-forno é usualmente realizado com
base na experiência operacional e envolve um elevado grau deincertezas devido à sub-
jetividade envolvida, pois não há medições diretas dos níveis de ferro-gusa e escória no
cadinho. Contudo, recentemente, alguns estudos foram realizados no sentido de fazer
esta operação ser mais confiável (POOS, 1998; THIEMANN, 2001; FRANSSEN, 2003;
PETERS, 2002; RUTHER, 2003; TORRKULLA, 2002; TORRKULLA; SAXEN, 2000;
BRANNBACKA; SAXEN, 2001).

Este dado é um importante parâmetro operacional pois, além dos ganhos diretos de
estabilidade e segurança operacionais, envolve a possibilidade de otimização de processos
e, consequentemente, a redução de custos.

Outros pesquisadores realizaram um estudo onde se desenvolveu um modelo mate-
mático (BRANNBACKA; SAXEN, 2005) através de um modelo caixa-branca, ou seja,
baseado em equações físico-químicas do processo de fluxo de líquidos dentro do cadinho,
que apesar da maior precisão, demandam ajustes de constantes e um maior conhecimento
sobre o processo a ser modelado. Os erros de modelagem foram corrigidos através do
filtro de Kalman estendido associado com a força eletromotriz da carcaça (electromotive
force- EMF). Este modelo foi usado para a previsão de curto prazo domomento em que
o cadinho ficar vazio, com precisão de até15 minutos. Contudo, este intervalo de tempo
não é suficiente para que os operadores realizem ajustes no processo caso as condições
operacionais sejam alteradas. Isto é devido à dinâmica deste processo ser muito lenta,
ou seja, qualquer alteração operacional leva mais de15 minutos para surtir efeito nas
variáveis físico-químicas do alto-forno. Além disso, o ciclo de extração de líquidos do
cadinho demanda um longo período (em média de160 minutos neste estudo específico).
Portanto, ao longo deste processo de extração é importante que se faça uma previsão de
longo prazo para detectar os níveis crítico de operação, ou seja, quando o cadinho se
encontra nos níveis máximo e mínimo.

No trabalho de (ALTER; BRUNNER; HOMES, 2013), um caso real demonitora-
mento do nível dos líquidos usando o FEM foi apresentado, masnenhum modelo de pre-
visão foi proposto. Outros pesquisadores (GOMES; SALLES, 2011) desenvolveram um
modelo “caixa-preta” preliminar baseado em séries temporais não-sazonais que realiza
previsão de curto prazo de até15 minutos a frente.

Neste trabalho, alguns modelos de previsão de múltiplos passos são propostos para
previsões de longo prazo do nível de líquidos no cadinho. Os primeiros testes mostra-
ram que o sinal FEM apresenta um comportamento não-estacionário, fortes sazonalida-
des e não-linearidades. Após isto, dois modelos lineares foram testados, ARMA (auto-
regressive moving average) e SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving ave-
rage)(BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), onde os parâmetros foram estimados usando-se
algoritmos genéticos e estimadores quadráticos. Estes modelos foram comparados com
modelos de redes neurais com atraso de tempo (time-delay neural network-TDNN) com
base nos erros de previsão (GOMES; COCO; SALLES, 2016).

O modelo TDNN representou adequadamente o comportamento donível dos líquidos
no interior do cadinho mesmo quando as condições operacionais de esgotamento mu-
dam, permitindo a previsão do nível para até uma hora à frentecom boa precisão. Este
horizonte de previsão é suficientemente longo para permitirque os operadores do alto-
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forno tenham tempo suficiente para atuar em caso de instabilidades ou ajustar o processo
de esgotamento antecipadamente, se necessário. Um estudo de caso foi desenvolvido e
apresentado aplicando-se esta metodologia para um alto-forno ativo localizado no Bra-
sil. Este trabalho resultou em uma solicitação de patente junto ao Instituto Nacional de
Propriedade Intelectual (INPI) que está em processo de análise técnica.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho é a implantação de um sistemade medição e previsão
do nível dos líquidos no interior do alto-forno com base em modelos caixa-preta (mo-
delagem que não utiliza equações fisico-químicas do processo) pois é premissa a busca
por uma metodologia que possa ser utilizada em altos-fornossistemicamente e sem a ne-
cessidade de profundos conhecimentos a respeito do processo e suas nuances, como por
exemplo, as complexas reações que ocorrem no interior da planta.

Os objetivos específicos desta pesquisa são:

• Implementar sistema de comunicação entre o sistema de previsão de nível de líqui-
dos do alto-forno usando o software matemático Matlab para aquisição de dados
em tempo real;

• Aperfeiçoar o modelo autoregressivo gerado em (GOMES, 2010) visando menor
erro de previsão utilizando-se ferramentas como séries temporais sazonais (modelos
SARIMA), algoritmos genéticos e redes neurais;

• Gerar previsões de até uma hora à frente para o nível dos líquidos no cadinho do
alto-forno com performance satisfatória, mesmo durante instabilidades operacio-
nais.

Além da relevância do tema, trata-se de um sistema que, quando operacional, será
inédito em altos-fornos industriais.

1.2 Organização da Tese

O texto está organizado da seguinte forma: no Capítulo2, a análise de séries temporais
é apresentada como ferramenta para a modelagem e previsão donível dos líquidos no
cadinho do alto-forno. No Capítulo3 é realizada uma descrição sucinta do processo
de produção do ferro-gusa e o fenômeno gerador da força-eletromotriz na carcaça e sua
relação com o processo. No Capítulo4 é apresentada a descrição detalhada de todo o
desenvolvimento do sistema de medição de nível no processo produtivo, assim como
os resultados obtidos em cada uma das etapas do trabalho. Finalmente, no Capítulo5
são apresentadas as conclusões do trabalho e também alguns possíveis caminhos para
continuação das análises e desenvolvimentos para trabalhos futuros.

1.3 Publicação do Trabalho

Em conformidade com a Resolução PPGEE da UFES de número02/2010 Artigo
3, ratificamos que este trabalho foi publicado em periódico científico entituladoIEEE
- Transactions on Automation Science and Engineering. O trabalho foi publicado em
28 de Março de2016 com o títuloMultistep Forecasting Models of the Liquid Level
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in a Blast Furnace Hearth(Volume:PP, Issue:99),ISSN:1545 − 5955, DOI:10.1109 /
TASE.2016.2538560 (GOMES; COCO; SALLES, 2016) habilitando o cadidato à sua de-
fesa pública.
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2 SÉRIES TEMPORAIS:IDENTIFICAÇÃO E ESTIMAÇÃO
DE PARÂMETROS

As séries temporais sempre tiveram um importante papel nas ciências naturais. A
astronomia babilônica utilizava séries temporais nas posições relativas das estrelas e pla-
netas para predizer eventos astronômicos. Observações dosmovimentos dos planetas for-
maram a base das leis que Johannes Kepler formulou (G.KIRCHGASSNER; WOLTERS,
2007). Séries temporais podem ser definidas como pacotes de observações quantitativas
arranjadas em ordem cronológica em que o tempo é consideradouma variável discreta.

A análise de séries temporais permite a detecção de regularidades nas observações
das variáveis e encontrar a lei que as define. Através desta análise também é possível
predizer observações futuras com precisão. A idéia básica por trás dos procedimentos,
que vem desde os babilônicos, é que é possível decompor as séries temporais em números
finitos de componentes independentes que juntas apresentamregularidade e podem ser
calculadas antecipadamente. Neste procedimento é necessário que haja diferentes fatores
independentes impactando na variável.

A decomposição das séries temporais em componentes não observáveis dependentes
de diferentes fatores causais foi utilizada sistematicamente na análise de séries tempo-
rais desenvolvida por Warren M. Persons em1919 (G.KIRCHGASSNER; WOLTERS,
2007). Ele identificou e separou as séries temporais em quatro componentes: compo-
nente de longo prazo, outrend; componente cíclica com períodos de mais de um ano, ou
ciclo de negócios; componente que contém subidas e descidasno ano, ou ciclo sazonal e
componente que contém comportamentos que não se enquadram nas demais, ou resíduo.

Na década de1920, uma visão totalmente diferente foi amplamente difundida utilizando-
se de análises estatísticas das séries temporais. Os procedimentos descritivos da análise
clássica de séries temporais foi abandonado e, em seu lugar,surgiram resultados prove-
nientes de métodos de teorias probabilísticas e estatísticas. Destes, surgiram as regras
de processos estocásticos que seriam utilizadas amplamente na análise de séries tempo-
rais. Esta nova metodologia de análise de séries temporais as considerava como uma
realização de um processo estocástico, focando-se nos termos não-determinísticos como
estruturas complexas e dependentes. Os primeiros passos foram dados por Evgenij Ev-
genievich Slutzky e George Udny Yule no começo da década de1920, que começaram a
representar as séries como somas de processos estocásticosatravés de médias móveis e
processos auto-regressivos. Esta prática foi amplamente divulgada por George E.P. Box
e Gwilym M. Jenkins em1970 que desenvolveram métodos empíricos de implementação
destas regras.

Neste capítulo serão apresentados alguns aspectos importantes a respeito de séries
temporais. O primeiro deles é a importancia do pré-tratamento e filtragem dos sinais
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analisados para que os modelos consigam sucesso na captura dos principais componentes
contidos nas séries. Na sequencia serão apresentadas as séries temporais lineares, não
estacionárias e não lineares. Na Seção2.4 é apresentado o uso de redes neurais como
ferrramentas de modelagem de séries temporais. Por fim, algumas técnicas de estimação
de parâmetros de séries temporais são apresentados na Seção2.5. No apêndice B estão
descritos diversas ferramentas e conceitos de processos estocásticos utilizados ao longo
deste capítulo.

2.1 Pré-tratamento do Sinal

Filtros digitais são componentes importantes da área de processamento digital de si-
nais (Digital Signal Processing- DSP) e são utilizados, geralmente, com foco nos seguin-
tes objetivos principais: (1) separação de sinais que estãocombinados e, (2) recuperação
de sinais que foram distorcidos de alguma forma. Esta últimaé necessária quando um
sinal está contaminado com interferências, ruídos, ou outros sinais indesejados.

É comum em DSP se referir aos sinais de entrada e saída do filtrocomo estando no
domínio do tempo. Isto acontece pois os sinais encontram-se, usualmente, amostrados em
intervalos regulares no tempo. A forma mais direta de se implementar um filtro digital
é pela convolução do sinal de entrada com a resposta ao impulso do filtro digital. Todos
os filtros digitais lineares podem ser obtidos desta forma. Existe uma outra forma de
se fazer a filtragem digital chamada recursão. Quando um filtro é implementado através
de convolução, cada amostra na saída é calculada pela soma ponderada das amostras na
entrada somadas. Filtros recursivos são uma extensão disto, usando valores calculados
previamente da saída, além dos pontos da entrada.

Para se encontrar a resposta ao impulso de um filtro recursivo, simplesmente injeta-se
um impulso, e avalia-se o que sai do filtro. As respostas ao impulso de filtros recursivos
são compostos por senóides que diminuem exponencialmente em amplitude. No começo,
a resposta é composta por sinais muito longos caindo abaixo dos níveis detectáveis de
ruído após algum tempo. Por causa desta característica, filtros recursivos são chamdos de
filtros de resposta ao impulso infinita (Infinite Impulse Response- IIR). Em comparação,
os filtros que utilizam convolução são chamados de filtros de resposta ao impulso finita
(Finite Impulse Response- FIR) (SMITH, 1999).

Nas Figuras 1 e 2 podem-se visualizar as representações gráficas de um filtro de res-
posta ao impulso finita e filtro de resposta ao impulso infinita, respectivamente. Nas
Equações (2.1) e (2.2) estão apresentadas suas representações matemáticas.

Figura 1: Filtro Digital de Resposta ao Impulso Finita - FIR.
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y(n)FIR =
∑N−1

k=0 a(k)x(n− k)

= a0x(n) + a1x(n− 1) + ... + aN−1x(n−N + 1)
(2.1)

ondeyn é a saída do filtro digital,xn é o sinal a ser filtrado,n é o instante de tempo
discreto,z−1 é o atraso discreto de primeira ordem,a(k) são os coeficientes do filtro,
N − 1 é a ordem do filtro eN é o tamanho da amostra.

Figura 2: Filtro Digital de Resposta ao Impulso Infinita - IIR.

y(n)IIR =
∑N−1

k=0 a(k)x(n− k) +
∑M

k=1 b(k)y(n− k)

= a0x(n) + a1x(n− 1) + ... + aN−1x(n−N + 1)

b1y(n− 1) + b2y(n− 2) + ... + bMy(n−M),

(2.2)

ondeyn é a saída do filtro digital,xn é o sinal a ser filtrado,n é o instante de tempo
discreto,z−1 é o atraso discreto de primeira ordem,a(k) são os coeficientes do filtro,b(k)
são os coeficientes recursivos do filtro,M é a ordem do filtro eN é o tamanho da amostra.

Usando a transformada de Fourier discreta nas Equações (2.1) e (2.2) teremos:

Y (z)FIR = a0X(z) + a1z
−1X(z) + ...akz

−(N−1)X(z) (2.3)

Y (z)IIR = a0X(z) + a1z
−1X(z) + ...akz

−(N−1)X(z)+

+b1z
−1Y (z) + b2z

−2Y (z) + ...+ bMz−MY (z)
(2.4)

Se dividirmos as equações (2.3) e (2.4) porX(z), teremos as funções de tranferência
dos filtros FIR e IIR, respectivamente:

H(z)FIR =
Y (z)FIR

X(z)
= a0 + a1z

−1 + ...akz
−(N−1) (2.5)

H(z)IIR =
Y (z)IIR
X(z)

=
a0 + a1z

−1 + ...akz
−(N−1)

1− b1z−1 − b2z−2 − ...− bMz−M
(2.6)

Os filtros FIR possuem algumas vantagens em relação aos filtros IIR, são elas (SHE-
NOI, 2006):

• Podemos facilmente projetar um filtro FIR que atenda aos requisitos de resposta
de amplitude com atraso de grupo constante. Atraso de grupo édefinido como
τ = −(dθ/dω), ondeθ é a resposta de fase do filtro. A resposta de fase do fil-
tro com um atraso de grupo constante é uma função linear da frequência, ou seja,
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transmite todas as frequências com o mesmo atraso. Em outraspalavras, não ha-
verá distorção de fase e o sinal de entrada será atrasado por uma constante de tempo
quando transmitido para a saída. Um filtro com atraso de grupoconstante é forte-
mente desejado em transmissões de sinais digitais;

• As amostras de sua resposta ao impulso unitário são os mesmosque os coeficientes
da função de transferência, não havendo necessidade de calcular h(n) a partir de
H(z−1) durante todas as fases do procedimento de otimização iterativa ou para
desenhar as estruturas a partir deH(z−1);

• Os filtros FIR são sempre estáveis independentes da resolução da entrada;

• Os efeitos da resolução finita na resposta específica ou a resposta no domínio do
tempo ou ruído de saída é menor que os apresentados pelos filtros IIR;

• Mesmo a resposta ao impulso unitárioh(n) de um filtro IIR sendo uma seqüência
infinitamente longa, é razoável supor na maioria dos casos práticos, que o tamanho
das amostras do sinal de entrada torna-se quase desprezívelapós certa quantidade;
assim, a escolha de uma sequência de comprimento finito para osinal de tempo dis-
creto, permite a utilização de métodos numéricos poderosospara o processamento
de sinais de comprimento finito.

O projeto de um filtro digital é executado em três passos:

EspecificaçãoAntes de projetar um filtro, é preciso ter em mãos algumas especificações
e estas são determinadas pela aplicação, tais como, frequências de corte,ripple,
ganho, defasagem, etc;

Approximação Após definição das especificações, utiliza-se vários conceitos e defini-
ções para escolher um filtro que possua a descrição que se aproxime dos parâme-
tros especificados. Este passo é um tópico de estudo em projetos de filtros, onde
o conhecimento de vários filtros facilita a definição da melhor opção para resolver
cada tipo de problema;

Implementação O produto do passo acima é a descrição do filtro na forma de uma equa-
ção diferencial, uma função sistêmicaH(z) ou resposta ao impulsoh(n). A partir
desta descrição, o filtro é implementado em hardware ou através de software.

Em muitas aplicações, como processamento de sinais de voz ouáudio, os filtros digi-
tais são usados para implementar operações de seletividadede frequências. Desta forma,
especificações são requeridas no domínio da frequência em termos de amplitude e res-
posta de fase desejadas para o filtro. Em geral, uma resposta de fase linear na banda
passante do filtro é desejada. No caso de filtros FIR, esta linearidade é plenamente alcan-
çada, mas nos filtros IIR isto não é possível. Consequentemente, após seleção do tipo de
filtro (FIR ou IIR), apenas especificações de amplitude são consideradas. Estas especi-
ficações são analisadas de duas formas. A primeira abordagemé chamada especificação
absoluta, e define uma série de requisitos para a função amplitude de resposta| H(ejω) |.
Estas especificacões são geralmente usadas para filtros FIR.Filtros IIR são especificados
de forma um pouco diferente. A segunda abordagem é chamada deespecificação relativa,
definindo os requisitos em decibéis (dB), dados por:
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dB scale = −20 log10
| H(ejω) |

| H(ejω) |max

Esta especificação é mais popular na prática e é utilizada em filtros FIR e IIR (INGLE,
2012). Uma típica especificação absoluta de um filtro digitalpassa-baixas é mostrada na
Figura 3(a), onde:

• Banda[0, ωp] é chamada de banda passante eδ1 é a tolerância, ouripple, que acei-
tamos como a resposta ideal da banda passante;

• Banda[ωs, π] é chamada de corte, eδ2 é a tolerância de oscilação correspondente,
ou ripple;

• Banda[ωp, ωs] é chamada de banda de transição, não havendo restrições na resposta
em amplitude desta banda.

Na Figura 3(b) pode-se visualizar especificações relativaspara um filtro passa-baixa:

• Rp é a oscilação da banda passante em decibéis (dB);

• As é a atenuação da banda de corte, em decibéis (dB).

Figura 3: Especificações de Filtros FIR: (a) absoluta (b) relativa. Fonte:(INGLE, 2012)

Os parâmetros dados nestas duas classes de especificações são obviamente relaciona-
das. No caso de| H(ejω) |max das especificações absolutas igual a(1 + δ1), teremos:

dB scale = −20 log10
(1− δ1)

(1 + δ1)
> 0 (≈ 0)

e

dB scale = −20 log10
δ2

(1 + δ1)
> 0 (≫ 1)

Estas especificações foram dadas para filtros passa-baixa. Especificações similares
podem ser usadas para outros tipos de filtros de seleção de frequência como passa-altas
ou passa-faixa.
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O método da janela (projeto de transformada de Fourier com funções de janela) é
utilizado para mitigar oscilações indesejadas nas bandas passantes e de corte em filtros
FIR originadas do corte abrupto na sequência de coeficientesde comprimento infinito
(conhecidas como oscilações de Gibbs). É natural a busca poruma função janela que
seja simétrica e que possa gradualmente ponderar os coeficientes até zero nas bordas do
filtro para o comprimento de−M ≤ n ≤ M . Aplicando a sequência de janela para os
coeficientes dos filtros, temos:

hw(n) = h(n)w(n)

ondew(n) é a função janela. Algumas funções janela comumente usadas em projetos de
filtros FIR são (TAN; JIANG, 2013):

1. Janela retangular
wret(n) = 1,−M ≤ n ≤ M

2. Janela triangular (Barlett)

wtri(n) = 1− | n |
M

,−M ≤ n ≤ M

3. Janela de Hanning

whan(n) = 0.5 + 0.5 cos (
nπ

M
),−M ≤ n ≤ M

4. Janela de Hamming

wham(n) = 0.54 + 0.46 cos (
nπ

M
),−M ≤ n ≤ M

5. Janela de Blackman

wblack(n) = 0.42 + 0.5 cos (
nπ

M
) + 0.08 cos (

2nπ

M
),−M ≤ n ≤ M

Além destes, existe uma outra função janela bastante popular chamada janela de Kai-
ser. Esta função é uma janela ajustável criada por J.F. Kaiser (KAISER; SCHAFER,
1980) e definida como:

wkaiser(n) =
I0β

[√
1− (1− 2n

M−1
)2
]

Io[β]
, 0 ≥ n ≤ M − 1 (2.7)

ondeI0(.) é a função Bessel de ordem zero modificada e é descrita como sendo:

I0(x) = 1 +

∞∑

k=0

[(x/2)k
k!

]2

que é positivo para todos os valores reais dex. O parâmetroβ controla a atenuação
mínima de banda de corte (Astop). Na Figura 4 estão mostrados os parâmetros usuais de
especificação para um filtro passa-faixa baseado em filtro de Kaiser, onde:

• Astop1 é a atenuação mínima da banda de corte para as baixas frequências (dB);
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Figura 4: Especificações usuais para filtros janela de Kaiser. Fonte:(MATLAB, 2015)

• Astop2 é a atenuação mínima da banda de corte para as altas frequências (dB);

• Fstop1 é a frequência inicial de corte das baixas frequências (Hz);

• Fstop2 é a frequência inicial de corte das altas frequências (Hz);

• Fpass1 é a mínima frequência da banda passante (Hz);

• Fpass2 é a máxima frequência da banda passante (Hz);

• Apass é a amplitude da banda passante (dB);

• Fs é a frequência de amostragem do sinal que será filtrado (Hz).

Com base nestes dados, softwares matemáticos são capazes decalcular os parâmetros
contidos na Equação (2.7).

2.2 Séries Temporais Lineares

A criação de modelos para séries temporais depende de diversos fatores, tais como o
comportamento do fenômeno ou o conhecimento a priori que se tem de sua natureza e do
objetivo da análise. Na prática, depende também da existência de métodos apropriados de
estimação e da disponibilização de softwares adequados (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Pode-se classificar os modelos para séries temporais em duasclasses: modelos para-
métricos (número finito de parâmetros); modelos não-paramétricos (número infinito de
parâmetros).

Na classe de modelos paramétricos, a análise é feita no domínio do tempo. Dentre es-
tes, os mais usados são os modelos de erro (ou de regressão), os modelos auto-regressivos
e de médias móveis (ARMA), os modelos auto-regressivos integrados e de médias móveis
(ARIMA), modelos sazonais, modelos de memória longa, modelos estruturais e modelos
não-lineares.

Os modelos não-paramétricos mais utilizados são a função deautocovariância (ou
autocorrelação) e sua transformada de Fourrier, ou espectro de freqüência.

É importante ressaltar que, mesmo trabalhando-se com modelos paramétricos, a aná-
lise do espectro de frequência desempenha importante papelnos estudos de resposta em
freqüências e na área de otimização de desempenho de processos industriais, especial-
mente em modelos SARIMA. Estes modelos descrevem, de maneira adequada, as seguin-
tes classes de processos (MORETTIN; TOLOI, 2006):
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1. Processos lineares estacionários;

Zt − µ =
∞∑

k=0

ϕkat−k, ϕ0 = 1 (2.8)

ondeat é ruído branco,µ = E(Zt) é a esperança deZt eϕ1, ϕ2, ... é uma sequencia
de parâmetros tal que:

∞∑

k=0

ϕ2
k < ∞. (2.9)

2. Processos lineares não-estacionários homogêneos. São processos que possuem er-
ros correlacionados e que as séries apresentam não-estacionaridade de nível ou in-
clinação(comportamento de um ação na bolsa de valores, por exemplo) e podem ser
transformados no caso1 por meio de diferenciação.

Os modelos analisados neste trabalho baseiam-se no estudo de modelos de filtro linear.
Este modelo supõe que a série temporal é gerada por um sistemalinear tendo um ruído
branco como entrada como pode ser visualizado na Figura 5:

Figura 5: Filtro linear, com entradaat, saídaZt e função de transferênciaΨ(z−1).

ondeat é o ruído branco,Zt é a série temporal eΨ(z−1) é denominada função de trans-
ferência do processo. Na modelagem proposta em (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), o
filtro linearΨ(z−1) é definido por:

Ψ(z−1) =
θq(z

−1)

φq(z−1)
(2.10)

Desta forma, os primeiros modelos Box&Jenkins são dados por:

φq(z
−1)Zt = θq(z

−1)at (2.11)

onde:

• φ(B) e θ(B) são polinômios do tipoP (z−1) = 1 − C1z
−1 − C2z

−2 − ...− Ckz
−k

de grausp e q, respectivamente.

• z−1 ouB é o operador atraso e seu efeito sobre a variável discreta éBkZt = Zt−k.

Derivado deste conceito, Box&Jenkins (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) desenvol-
veram uma classe de modelos para identificação de séries temporais lineares com sazona-
lidade conhecida como modelosSARIMA(p, d, q) (P,D,Q)S (seasonal autoregressive
integrated moving average). Estes modelos SARIMA descrevem adequadamente proces-
sos lineares estacionários como mostrado em (WEI, 2007). A nomenclatura matemática
geral utilizada para este tipo de classe de modelo é dada na Equação (2.12):

Φ(BS)φ(B)∆D
S ∆

dZt = Θ(BS)θ(B)at, (2.12)

onde:
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• B é o operador atraso;

• S é o período da sazonalidade;

• h é o horizonte de previsão;

• at é o ruído branco no tempot;

• Zt é o valor do sinal no tempot;

• ∆D
S = (1 − BS − B2S−, ...,−BDS) são os operadores das diferenças sazonais,

(ordemD);

• ∆d = (1− B − B2−, ...,−Bd) são os operadores das diferenças, (ordemd);

• Φ(BS) = (1 − Φ1B
S − Φ2B

2S−, ...,−ΦPB
PS) são os parâmetros sazonais auto-

regressivos (ordemP );

• φ(B) = (1−φ1B−φ2B
2−, ...,−φpB

p) são os parâmetros autoregressivos (ordem
p);

• Θ(Bs) = (1−Θ1B
S−Θ2B

2S−, ...,−ΘQB
QS) são os parâmetros sazonais médias

móveis (ordemQ);

• θ(B) = (1−θ1B−θ2B
2−, ...,−θpB

q) são os parâmetros médias móveis (ordemq).

Deste modelo podemos extrair alguns casos particulares: modelos autoregressivos,
modelos médias móveis, modelos integradores e modelos sazonais.

2.2.1 Modelos Autoregressivos (AR)

Os modelos cujos polinômiosφ(B) não são iguais a1 e θ(B) = 1 são chamados
modelos autoregressivos. Sendo assim, temos a seguinte equação para estes modelos:

φ(B)Zt = at, (2.13)

Estes modelos são chamados autoregressivos devido ao fato de queZt no instantet é
função apenas dosZs nos instantes anteriores àt.

2.2.2 Modelos Médias Móveis (MA)

Os modelos nos quais apenas os polinômiosθ(B) não são iguais a1 eφ(B) = 1 são
chamados modelos médias móveis. Sendo assim, temos a seguinte equação para estes
modelos:

Zt = θ(B)at, (2.14)

Estes modelos são chamados médias móveis devido ao fato de queZt é uma função
soma algébrica ponderada dosats que se movem no tempo de forma similar a uma média
móvel. Contudo, isto não é verdade pois nem sempre a soma dos termos totaliza uma
unidade.
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2.2.3 Modelos Integradores (I)

Algumas séries não-estacionárias homogêneas é possível dehaver a representação por
modelosARMA desde que seja realizada a diferenciação dos valores deZt previamente.
Para estes casos, sendoZt não-estacionária, tomamos a diferenciação:

Wt = Zt − Zt−1 = (1−B)dZt = ∆dZt (2.15)

Com isto, esta série diferenciada apresenta comportamentoestacionário. A quantidade
de vezes que é necessário se diferenciar uma série para torná-la estacionária é chamada
de ordem do modelo integrado (d) ou (D) no caso de diferenças sazonais definida abaixo:

WtD = Zt − Zt−S = (1− BS)Zt = ∆SZt (2.16)

2.2.4 Modelos Sazonais (S)

Em alguns casos, ondeZt exibe um comportamento sazonal determinístico com pe-
ríodoS, pode-se utilizar o modelo abaixo:

Zt = µt +Nt (2.17)

ondeµt é uma função determinística periódica, satisfazendoµt − µt−S = 0, ou

(1−BS)µt = 0 (2.18)

eNt é um processo estacionário que pode ser modelado por umARMA(p, q).
De acordo com a ordem do sistema modelado, podem existir modelos mistos como,

por exemplo, autoregressivos sazonais (SAR) ou não-sazonais (AR), diferenças sazonais
(SI) ou não-sazonais (I) e médias móveis sazonais (SMA) ou não sazonais (MA).

2.2.5 Identificação de Modelos SARIMA

Uma metodologia bastante utilizada na análise de modelos paramétricos é conhecida
como abordagem de Box&Jenkins, que foi criada em1970 e aperfeiçoada em1994 (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994). Esta consiste no ajuste de modelosauto-regressivos inte-
grados e de médias móveis,SARIMA(p, d, q), a um conjunto de dados (SOUZA; CA-
MARCO, 2004).

A estratégia de construção do modelo é baseada no ciclo iterativo abaixo:

(a) Uma classe de modelos é especificada para a análise;

(b) Há uma identificação do modelo com base na análise de autocorrelações, autocorre-
lações parciais e outros critérios;

(c) Os parâmetros dos modelos são estimados, usualmente pormeio de mínimos quadra-
dos;

(d) Há a verificação ou validação do modelo encontrado, através da análise dos resíduos,
para se saber se é adequado ao objetivo desejado (previsão, por exemplo).

Em caso de problemas em quaisquer uma das fases acima, todo o ciclo é repetido. A
etapa crítica do processo é a identificação. Esta se divide emtrês partes:
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• Checar a necessidade de uma transformação na série original, com o objetivo de se
estabilizar sua variância (séries estacionárias). Isto pode ser feito através de análise
gráfica;

• Diferenciar a série quantas vezes forem necessárias até quea série se torne estacio-
nária de modo que o processo∆dZt seja reduzido a um ARMA(p,q);

• Identificar a existência de sazonalidades no comportamentoda série temporal com
base na análise das frequências dominantes contidas na transformada de Fourrier;

• Identificar o processo ARMA(p,q) resultante, através da análise das autocorrela-
ções e autocorrelações parciais do processo em análise comparando-as com os res-
pectivos comportamentos dos modelos AR, MA e ARMA teóricos (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

2.2.6 Testes de Lineariedade

Os modelos da classeSARIMA podem falhar na captura de todo o comportamento
dinâmico de séries temporais reais caso estas apresentem componentes não-lineares sig-
nificativos pois estes modelosa são, modelos lineares por natureza. Portanto, é importante
que as análises preliminares incluam verificações de linearidade do processo a ser mode-
lado (CORDUAS, 1994).

O teste de Lilliefors é um teste de linearidade, pela análiseda distribuição normal, ba-
seado no teste de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 1933) e (SMIRNOV, 1948).
Ele é usado para se testar a hipótese nula que os dados analisados são provenientes de
uma população com distribuição normal, onde esta hipótese nula não especifica qual é
esta distribuição normal, ou seja, não se conhece nem o valoresperado nem a variância
desta distribuição (LILLIEFORS, 1967).

O teste de Kolmogorov-Smirnov é executado da seguinte forma:

• Estima-se a média e a variância da população com base no pacote de dados testado;

• Calcula-se a discrepância máxima entre a função de distribuição empírica e a função
de distribuição cumulativa (cumulative distribuction function- CDF) da distribuição
normal com a média e variância estimadas;

• Avalia-se se a máxima discrepância é suficiente larga para ser estatisticamente sig-
nificante, impactando na rejeição da hipótese nula.

O teste de Kruskal-Wallis é um método não-paramétrico de umavia de análise de
variância usado para testar se dois ou mais conjuntos de amostras provêm da mesma
distribuição pela análise das variâncias. A hipótese nula testada é que todas as populações
possuem funções de distribuição com médias iguais contra a hipótese alternativa de que
ao menos duas das populações possuem funções de distribuição diferentes (KRUSKAL;
WALLIS, 1952).

Em caso de avaliação negativa quanto à linearidade, há necessidade de utilização de
ferramentas de modelagens adaptativas quanto ao parâmetros ou não-lineares como redes
neurais.
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2.3 Séries Temporais Não-Estacionárias

Antes de iniciar o processo de modelagem, é necessário conhecer se o sinal pode ser
representado por um modelo estacionário ou se existe algumaforma de não-estacionariedade.
Em caso positivo, pode ser necessário encontrar uma forma deremovê-la ou, pelo menos
mitigá-la para reduzir os esforços computacionais duranteo processo de modelagem e
então, em muitos casos, alcançar melhor precisão de previsão (HAMILTON, 1994).

As variáveis econômicas e de processos industriais possuem, em geral, algum tipo
de tendência, por exemplo, elas tendem, sistematicamente,a crescer ou diminuir com
o passar do tempo. O comportamento de tendência significa queo valor esperado muda
com o passar do tempo, isto não estando em acordo com o significado de estacionariedade
assumido anteriormente.

2.3.1 Séries Trend-Estacionárias

Em alguns casos, a tendência é tão sistemática que os desviosem torno da tendência
são considerados uma variável estacionária. Neste caso, nós podemos analisar o desvio
da tendência ao invés da variável original, e como esta nova variável é estacionária, o
processo usual de análise de séries estacionárias é usado. Uma série temporal que flutua
ao redor de uma tendência determinística linear, de uma maneira estacionária, é chamado
de processotrend-estacionário. Como exemplo, podemos analisar um processoautore-
gressivo estacionário de primeira ordem AR(1) com média zero,

x̃t = θx̃t−1 + ǫt, | θ |> 0, (2.19)

e um novo processo,xt, definido como um processo estacionário somado a um termo de
tendência e uma constante,

xt = θx̃t + µ0 + µ1t. (2.20)

Comox̃t é um processo estacionário,xt é estacionário ao redor da média da tendência,
E[xt] = µ0 + µ1t, ou seja, étrend-estacionário. Uma realização com200 observações do
processõxt ext (comθ = 0.5) é apresentado na Figura 6 (A).
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Figura 6: Exemplos simulados de séries temporais não-estacionárias.
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2.3.2 Séries com Mudanças de Nível

Outro tipo de não-estacionariedade em série temporais é notada quando existem varia-
ções na média em algum ponto no tempo. Como exemplo, a média dasérie temporal pode
serµ1 para a primeira metada da amostra eµ2 para a segunda metade. Este tipo de série
pode ser visualizada na Figura 6 (B). A mudança de nível pode estar associada a mudan-
ças de estrutura ou transições entre pontos de operação. Do ponto de vista de modelagem,
é usual considerar mudanças na média como determinísticas eincluir uma variável ‘burra’
no modelo regressivo. A variável ‘burra’ é definida como (Dt = 0, set ≥ T0), sendo zero
antes da observaçãoT0 e um após este instante, resultando na equação abaixo:

yt = β0 + β1xt + β2Dt + ǫ. (2.21)

2.3.3 Séries com Mudanças na Variância

Um terceiro tipo de não-estacionariedade é a relacionada àsmudanças na variância.
A Figura 6 (C) ilustra este caso.

yt = 0, 5.yt−1 + ǫ. (2.22)

ondeǫ ∼ N(0, 1) parat = 1, 2, ..., 100, e ǫ ∼ N(0, 5) parat = 101, 102, ..., 200. Nova-
mente, a interpretação nos leva a crer que a série cobre regimes de operação diferentes,
onde um regime aparentemente é mais volátil que outro. No caso de pedaços de amostras
muito grandes, uma solução natural é modelar os regimes separadamente. Uma solu-
ção alternativa é tentar modelar as mudanças na variância através de modelos chamados
ARCH (autoregressive conditional heteroskedasticity).

2.3.4 Séries com Raízes Unitárias

O último tipo de não-estacionariedade mais comum é chamada de série com raízes
unitárias em modelos autoregressivos. A Figura 6 (D) apresenta o caso também chamado
de passeio aleatório (random walk),

yt = yt−1 + ǫt, ǫt ∼ N(0, 1), (2.23)

que possui uma raíz unitária no polinômio característico. Épossível notar que o passeio
aleatório não possui amarrações e varia livremente para cima e para baixo.

2.3.5 Testes de Estacionariedade

Se um processo possui médiaµ e a autocovariânciaγ que são independentes det,
então este processo é dito estacionário de covariância ou fracamente estacionário.

Existem diversos testes para avaliação da estacionaridadede uma série temporal. O
teste KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, and Shin) é um teste reverso onde a hipótese
nula é que a série é estacionária, assumindo-se assim um modelo similar ao da Equação
2.19 (HAMILTON, 1994).

2.3.6 Detecção e Caracterização de Oscilações

Em virtude das constantes demandas por redução de custos nosprocessos produtivos,
diversas frentes de estudos foram abertas com o intuito de seidentificar desperdícios e for-
mas efetivas de eliminá-los. Com este foco, uma linha de pesquisa foi conduzida para de-
tecção e caracterização de oscilações (Oscillation, Detection and Characterization- ODC)
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em sinais presentes em malhas de controle, os quais podem serrepresentados por séries
temporais com entradas exógenas ou não, visando eliminaçãoimediata já que estas estão
diretamente relacionadas com os custos de produção. As causas de oscilações em ma-
lhas de controle são as mais diversas como, por exemplo: má sintonia do controlador,
equipamentos danificados ou até mesmo erro de projeto (DEPIZZOL, 2011).

Este método de caracterização e detecção de oscilação (ODC)foi desenvolvido por
(KARRA; KARIM, 2009) e baseia-se no algoritmo apresentado por (THORNHILL; HU-
ANG; ZHANG, 2003) e propõe melhorias utilizando a função de densidade espectral
(Power Spectral Density- PSD) para identificar e separar as prováveis frequências de
oscilação do sinal com foco em malhas de controle de processoindustrial.

O método ODC é classificado como um método baseado na autocorrelação, uma vez
que a avaliação do comportamento oscilatório do sinal é obtida a partir da função de
autocorrelação (Auto-Correlation Function- ACF). O emprego conjugado de ferramentas
matemáticas para identificação correta das oscilações na presença de adversidades (ex.:
tendências, comportamentos transitórios,outliers, escolha do período de amostragem e
múltiplas frequências de oscilação) deve ser considerado nos algoritmos de detecção.

O método ODC utiliza a PSD para identificar as frequências dominantes do sinal
no tempo, a ACF para atenuar o ruído, cálculo dos períodos, e cálculos dos índices de
detecção de oscilação e filtros que são utilizados para pré-tratamento do sinal e separação
das sua múltiplas frequências, quando existentes. No método ODC, a análise do espectro
é realizada a partir da PSD normalizada, observada na equação abaixo:

ΦNx(f) =
Φx(f)∑
Φx(f)

(2.24)

As diferentes características do sinal no tempo determinarão a forma e distribuição
das suas frequências emΦx(f). O número de frequências de oscilação, as amplitudes do
sinal oscilatório, a intensidade do ruído, dentre outros fatores, determinarão a amplitude
dos picos de potência emΦx(f). A amplitude de um sinal oscilatório presente em um
sinal com múltiplas frequências pode ser encontrada através da soma da energia na banda
de frequência correspondente emΦx(f), assim como mostrado na Equação (2.25).

P =

∑f2
f=f1Φx(f)

∑2/T
f=0Φx(f)

(2.25)

ondef1 ef2 são os limites de frequência baixa e alta, respectivamente,selecionados em
ΦNx(f). Quando a frequência analisada possui baixos valores deP , isto é indicativo que
o sinal não possui atividade oscilatória significante na banda selecionada, i.e., o compor-
tamento oscilatório do sinal é dominante para outras frequências. Um limiar de potência
denotado porǫp foi estabelecido para classificar as bandas de frequência emΦNx(f) re-
levantes na análise do comportamento oscilatório do sinal.As frequências inferiores (fL)
e superiores (fU ) das bandas selecionadas serão determinadas pela intersecção ǫp com
ΦNx(f) (DEPIZZOL, 2011).

Os valores deǫp podem ser selecionados visando identificação de sinais a partir da
amplitude (energia) desejada. A Figura 7 mostra este corte para um valor deǫp = 0, 1.

Múltiplas frequências de oscilação introduzem cruzamentos por zero irregulares, difi-
cultando a análise oscilatória do sinal. Sendo assim, é realizada a filtragem das frequên-
cias vizinhas aos picos de amplitude identificados como dominantes (filtros passa-faixa),
separando-se o sinal em diversos pacotes para análise da ACFseparadamente, conforme
pode ser visto na Figura 8.
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Figura 7: Seleção das bandas de frequências dominantes. (DEPIZZOL, 2011).

Mesmo com característica da PSD de distribuir sua potência de acordo com as frequên-
cias de oscilações dominantes no sinal, ela não é recomendada para determinar seus pe-
ríodos de oscilações (THORNHILL; HUANG; ZHANG, 2003). A medição dos períodos
de oscilação (Tp) do sinal pode ser obtida pelo dobro das distâncias entre os sucessivos
cruzamentos por zeros do sinal autocorrelacionado.

O índice de regularidade de períodos (r) utiliza o conceito de desvio padrão para
verificar o quão regular são os valores dos períodos calculados, servindo de indicativo
para caracterizar a presença de comportamento oscilatóriono sinal, sendo calculado por,

r =
1

3

Tp

σTp

(2.26)

ondeTp é a média dos períodos eσTp
o desvio padrão dos períodos. A obtenção de

r utiliza somente os dez primeiros períodos de oscilação calculados, pois a magnitude
da função de autocorrelação fica distorcida para atrasos grandes quando o sinal não é
perfeitamente oscilatório. Uma oscilação é considerada regular se o desvio padrão dos
períodos é menor que um terço do seu valor médio, ou seja,r ≥ 1 (DEPIZZOL, 2011).

As oscilações tendem a tornar-se cada vez mais regulares ao passo que se propagam
pelo processo, já que os equipamentos da planta industrial funcionam como filtro passa-
baixas.

Desse modo, o algoritmo para detecção de oscilações é formado pelas seguintes eta-
pas:

• Transformar o sinal em um sinal de média zero e normalizado;

• Aplicar filtro passa-banda com largura de [0, 02 − 0, 99]Hz/Hz para remover as
componentes de frequências muito altas (ex.: ruído de medição) e muito baixas;

• Gerar a PSD normalizada e identificar as frequências dominantes (picos) com va-
lores superiores a uma amplitude escolhida da energia totaldo sinal (ǫp em percen-
tual);
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Figura 8: Representação do cálculo das bordas dos filtros passa-banda a partir da PSD,
para um sinal com múltiplas frequências de oscilação (DEPIZZOL, 2011).

• No caso de detecção de múltiplas frequências dominantes, aplicar filtros passa-
faixa englobando a vizinhança de cada frequência dominantepara gerar diferentes
conjuntos de dados;

• Gerar ACF e calcular a regularidade para cada pacote de oscilações identificadas
para cada frequência dominante;

• As oscilações com energia acima do ponto de corteǫp e que possuamr > 1 são con-
sideradas oscilações significativas e são apresentadas estas frequências, seu valor de
r e sua energia percentual em relação ao total do sinal.

2.4 Séries Temporais Usando Redes Neurais Artificiais

Modelagem de séries temporais não-lineares vem recebendo interesse crescente tanto
no ponto de vista teórico quanto de aplicações. Apesar de existir uma gama grande de
métodos disponíveis para auxiliar o pesquisador durante o processo de identificação do
tipo de não-linearidade a ser modelado, infelizmente, não são tão raros casos de seleção
de modelos não-lineares sem uma teoria científica sólida. Assim, a seleção de um modelo
não-linear adequado ou seja, uma correta identificação do tipo de não-linearidade, é um
problema real nas análises de séries temporais (LUUKKONEN;SAIKKONEN; TERAS-
VIRTA, 1988)

As redes neurais artificiais (RNAs) são estruturadas de forma a modelar as capaci-
dades de processamento dos sistemas nervosos. Os diversos estudos que vem surgindo
nesta área somados às numerosas aplicações sugerem que as RNAs são fortes candida-
tos quando se trabalha com previsão de séries temporais. Em contramão aos métodos
baseados em modelos tradicionais, as RNAs são guiadas por dados, autoadaptativas, não-
lineares, usam métodos estatísticos não-paramétricos e háem seu conceito, poucas afir-
mativas a priori em relação aos modelos do problema em estudo. A forma pode ser de
grande valia em processos não-lineares que possuem funçõese características desconhe-
cidas e que, como resultado, são difíceis de estimar (JHA; SINHA, 2014) e (ZHANG; QI,
2005).
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2.4.1 Previsão de Séries Temporais

O desenvolvimento de redes neurais artificiais como ferramenta para a previsão de
séries temporais não-lineares é bem usual (KHASHEI; BIJARI, 2010), (ZHANG; PA-
TUWO; HU, 2001), (ZHANG; QI, 2005) e (HU; HWANG, 2002). A principal diferença
em relação às técnicas tradicionais utilizadas para previsão é sua estrutura flexível e que
elas podem aprender padrões lineares ou não-lineares em séries temporais e prevê-los
com precisão em casos que as técnicas tradicionais falham. Sua natureza paralela protege
o modelo de falhar totalmente mesmo se um elemento da rede neural falhar, o sistema
continuará sua tarefa. Sua operação para previsão de sériestemporais pode ser facilmente
descrita como os dados da série temporal como entrada de uma caixa preta, contendo
um processo conhecido pelo programador/pesquisador, entregando na saída as previsões
desta série temporal (ver Figura 9). Uma variedade de técnicas de RNAs foram propos-
tas, investigadas e bem-sucedidas para previsão de séries temporais (DONATE; LI, 2013)
e (AGUILAR; TURIAS; M.J.JIMENEZ-COME, 2014), sendo algumas delas inclusive
com modelos híbridos com séries temporais como em (LIU; TIAN; LI, 2012), (FARUK,
2010) e (KHASHEI; BIJARI, 2011).

Figura 9: Processo de Previsão de Séries Temporais com RNAs.

2.4.2 Uma Abordagem Biológica

A definição tradicional do termo rede neural veio dos neurônios biológicos de que o
cérebro humano é composto, que estão densamente interconectados. Muitas criaturas vi-
vas, incluindo seres humanos, tem a habilidade de se ajustarao ambiente que encontra-se
em constante mudança. Eles conseguem isto através de sistemas de controle que possuem
a habilidade de aprender. Este sistema nos seres humanos é o cérebro, que é formado por
bilhões de neurônios interconectados.

Cada neurônio consiste de um corpo celular (soma), um axônioe os dentritos, con-
forme pode ser visualizado na Figura 10. Dentritos recebem sinais de entrada que são
somados de forma ponderada, sendo então esta entrada processada através do corpo celu-
lar. O Foco dos axônios é a transmissão dos sinais eletroquímicos para outros neurônios.
No final do axônio há terminações que convertem o sinal eletroquímico em informação
química antes de passar para outros neurônios. Os neurôniossão conectados através de
estruturas chamadas sinapses e estas são cruciais para uma boa transmissão dos sinais
químicos entre eles. Cada sinapse, dependendo do sinal químico transmitido, é habilitada
para amplificar ou atenuar a ligação.

Na tentativa de explicar quão preciso e complicado é um sistema cerebral descrito
acima, Haykin afirmou que o cérebro é um computador altamentecomplexo, que opera
em paralelo e de forma não-linear(HAYKIN, 1998).
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Figura 10: Neurônio Biológico.

O primeiro modelo de redes neurais artificais que foi inspirado em estruturas de neurô-
nios biológicos, foi apresentado pelo neurofisiologista americano Warren McCulloch e
logicista americano Walter Pitts. O modelo deles era baseado na regra do ‘tudo ou nada’
que afirma que a resposta de um neurônio a um estímulo externo éindependente da força
do estímulo mas existe um gatilho de ativação que, somente quando é superado, ativa o
neurônio. Isto sugere que a rede neural definida por eles é um sistema de entrada-saída.
Alguns destes canais de entrada agem como estímulos para excitar os neurônios, enquanto
outros restringem o processo. O gatilho é, então, estimulado pela soma das entradas de
excitação (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Assim, entradas são considerados estados bi-
nários com1 representando canais de entrada que causam excitação no neurônio e0 os
canais sem excitação. Esta idéia se baseia nos operadores lógicos matemáticos Booleanos.
Na Figura 11 pode-se verificar a configuração básica de um neurônio artifical McCulloch
e Pitts - MCP.

Figura 11: Neurônio Artificial MCP (McCulloch e Pitts).

Este modelo é equacionado da seguinte forma:

vj(k) =

n∑

k=0

Xiwi + byj(k) = φj(vj(k)), (2.27)

onden é o número de sinais de entrada do neurônio,Xi é o i-ésimo sinal de entrada do
neurônio,wi é o peso associado com oi-ésimo sinal de entrada,b é o limiar de cada
neurônio,vj(k) é a resposta ponderada doj-ésimo neurônio em relação ao instantek,



38

φj(.) é a função de ativação para oj-ésimo neurônio eyj(k) é o sinal de saída doj-ésimo
neurônio em relação ao instantek.

Cada neurônio artificial é capaz de computar os sinais de entrada e a respectiva saída.
A função de ativação usada para calcular o sinal de saída é tipicamente não-linear (em
geral a função sigmoide, tangente hiperbólica, logarítmica ou Gaussiana). O processo de
ajuste dos pesoswj associados aoj-ésimo neurônio de saída é feito pelo cálculo do sinal
de erro em relação àk-ésima iteração ou aok-ésimo vetor de entrada. Este sinal de erro é
calculado pela seguinte equação:

ej(k) = dj(k)− yj(k) (2.28)

onde,dj(k) é a resposta desejada doj-ésimo neurônio de saída. Somando todos os erros
quadráticos produzidos pelos neurônios de saída da rede em relação àk-ésima iteração,
tem-se:

E(k) =
1

2

p∑

i=0

e2i (k) (2.29)

ondep é o número de neurônios da saída. Em busca de uma configuração de pesos ótima,
E(k) é minimizado pelo ajuste dos pesos sinápticoswj .

2.4.3 Arquitetura

As diferentes arquiteturas de RNAs são formadas pela combinação de neurônios artifi-
ciais e são definidas pelo tipo de conexão entre os neurônios.Existem dois tipos baseados
nestas conexões: as RNAs com alimentação para frente (feedforward) e recorrentes (feed-
back). Redesfeedfoward, como o nome já diz, possuem a característica que as camadas
de entrada são direcionadas para a camada de saída, mas não o contrário. Estas são as
formas mais simples de redes neurais e são divididas em dois tipos: camadas simples ou
multi-camadas. As RNAs multi-camadas possuem camadas intermediárias chamadas de
camadas ocultas que ficam entre as camadas de entrada e saída,sendo também conhecidas
como RNAs multi-perceptron, que podem ser visualizadas na Figura 12(a).

Figura 12: Redes Neurais Artificiais - RedeFeedforward(a) e RedeFeedback(b).

Nestas RNAs, cada neurônio transfere o seu sinal apenas paraos neurônios que se
encontram em uma das camadas subsequentes, ou seja, não há retro acoplamento entre os
neurônios. Três tipos de camadas são identificadas:
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• Camada de Entrada: é a interface de entrada, onde os sinais externos de entrada são
passados para dentro da rede;

• Camadas Ocultas: definem a representação interna do mapeamento e não tem liga-
ção direta com o sinal externo;

• Camada de Saída: os sinais de saída da rede são capturados a partir dos nós de
saída.

As RNAsFeedbackpor sua vez, além das camadas de entrada, ocultas e saída, pos-
suem componentes cíclicos, ou seja, as saídas realimentadas as entradas. Este tipo de rede
pode ser visualizado na Figura 12 (b).

2.4.4 Treinamento

RNAs possuem uma relação bidirecional com o ambiente. Nas funções da rede neural,
os pesos das sinapses entre os neurônios são inicialmente configurados aleatoriamente.
Assim, há casos em que a performance da rede neural não é satisfatória, apresentando er-
ros significativos. Nestes casos, é aconselhável ajustar ospesos, sendo este procedimento
conhecido como treinamento. Há diversas formas de se treinar RNAs visando melhorar
suas performances.

O treinamento supervisionado é o mais usado atualmente e pode ser realizado por
um professor externo, o programador da rede neural, ou a redesozinha (aprendizado
por autosupervisão). No treinamento supervisionado, o programador busca por saídas
onde ele tem as entradas mapeadas. Dentro desta categoria, atécnica de apredizagem
mais popular para treinamento de RNAs multi-camadasfeedforwardé a retro-propagação
(backpropagation).

Na primeira fase do treinamento, o sinal de entrada é propagado para a frente, das
entradas até a saída da rede. Como o valor da saída desejadayj(k) para a entrada corrente
xj(k) é conhecido, o erro para a camada de saída pode ser calculado.Como não existem
valores de saída desejados para as camadas intermediárias da rede, somente para a ca-
mada de saída, o ajuste do peso das camadas intermediárias é feito através da propagação
para trás do erro da camada de saída, o que caracteriza o treinamento comobackpropaga-
tion(REZENDE, 2003).

2.4.5 Redes Neurais com Atraso de Tempo

As redes neurais com atraso de tempo (time-delay neural networks- TDNN) são am-
plamente utilizadas para previsão de séries temporais devido ao seu tipo de processa-
mento. Dado os valores observados de um sistema dinâmico no tempo menor ou igual
a t, o problema de previsão consiste na utilização destes dadosobservados para prever
x(t+ p), ondex representa o estado do sistema dinâmico ep é o horizonte de previsão. A
Figura 13 ilustra como a sequência finita{x(t), x(t−1), x(t−2), ..., x(t−n)} é mapeada
para uma saída únicay. Nesta TDNN, cada conexão é configurada com interval específico
no passado. A primeira conexão é configurada no instante atual, a segunda é configurada
um instante no passado e assim por diante. As TDNN são funcionalmente equivalentes
a filtros de resposta ao impulso finito (Finite Impulse Response- FIR) e são conhecidas
redes recorrentes (feedforward) (HU; HWANG, 2002).
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Figura 13: Arquitetura de uma Rede Neural com atraso de tempo.

2.4.6 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks- RNNs) possuem conexões
retroalimentadas. Elas capturam as relações entre as entradas atrasadas mantendo os es-
tados que possuem memória. As RNNs são eficazes no aprendizado de dependências
temporais em processos de curta memória. Em processos de memória longa, as RNNs
são menos eficazes pois os erros tendem a se diluir ao passar nas camadas muitas vezes.
Devido sua natureza dinâmica, RNNs foram bastante usadas emprevisão de séries tem-
porais. Treinar RNNs tende a ser difícil devido suas conexões realimentadas que causam
tempo elevado de treinamento. (HU; HWANG, 2002). Na Figura 14, pode-se visualizar
uma RNN típica.

Figura 14: Arquitetura de uma Rede Neural com atraso de tempoe recorrentes.
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2.5 Estimação de Parâmetros de Séries Temporais

A estimação de parâmetros está diretamente relacionada coma otimização pois, de-
pendendo do algoritmo adotado, pode-se melhorar ou não o resultado das previsões. Os
algoritmos numéricos para solução de problemas de otimização são classificados em mé-
todos de programação matemática e métodos probabilísticos.

Os métodos de programação matemática são classificados em métodos de programa-
ção linear, programação não-linear e métodos baseados em teoria de aproximações como
programação linear seqüencial e programação quadrática seqüencial (Sequential Qua-
dratic Programming- SQP). Estes métodos também são classificados em métodos para
solução de problemas de otimização sem restrição e com restrição.

Em problemas de otimização, existem diversos algoritmos deprogramação matemá-
tica, em adição aos algoritmos evolucionários, que são definidos de acordo com as ca-
racterísticas do problema (função-objetivo e restrições). Os algoritmos de programação
matemática, restrita e irrestrita, são procedimentos iterativos em que novos pontosx são
gerados a partir do ponto atualx0 conforme equação abaixo:

x = x0 + td (2.30)

Pela Equação (2.30), nota-se os algoritmos podem ser divididos em duas etapas prin-
cipais: a determinação da direção de buscad e a avaliação do parâmetro escalart que
representa o tamanho do passo a ser dado ao longo da direção debusca. A partir desta
equação, vários algoritmos podem ser construídos utilizando diferentes técnicas para a
determinação da direção de busca e do tamanho do passo (PEREIRA, 2002).

A busca por mínimos globais é difícil mesmo quando não há restrições. A situação
pode ser minimizada quando há inclusão de restrições desde que estes excluam mínimos
locais e facilitem a busca pelos mínimos globais na região dabusca. Contudo, restrições
podem também fazer a busca muito mais difícil.

2.5.1 Otimização sem restrições

Considere como exemplo o problema de minimização de uma função,

minimizar f(x), x ∈ Rn (2.31)

A funçãof(x) da Equação (2.31) a ser minimizada é chamada de função-objetivo.
Para que um ponto qualquerxp seja um mínimo local do problema acima, temos como

condição que o gradiente da função-objetivo emx seja nulo (∇f(xp) = 0) e que a matriz
Hessiana∇2f(xp) seja positiva, ou seja:

〈
d,∇2f(xp)d

〉
> 0 ∀d > 0 (2.32)

Sef(x) é uma função convexa definida emRn eω é um conjunto de pontosx ∈ Rn

ondef(x) está sobre o mínimo. Entãoω é convexo e todo mínimo local é também mínimo
global.

Sef(x) é uma função convexa e existexp ∈ Rn tal que para todoy ∈ Rn,

〈
∇2f(xp), (y − xp)

〉
> 0 (2.33)

entãoxp é um ponto de mínimo global desta funçãof(x) (SILVA, 1997).
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Entre os métodos de otimização sem restrições encontra-se ométodo de Newton.
Neste método, a função custof(x) é expandida até a segunda ordem pela série de Taylor
em torno do pontox0:

f(x) = f(x0) +∇f(x0)(x− x0) +
1

2
(x− x0)

t∇2f(x0)(x− x0) (2.34)

se
d = δx = (x− x0) −→ x = d+ x0 (2.35)

e
g = ∇f(x0) e H = ∇2f(x0) (2.36)

Substituindo-se (2.32) e (2.33) em (2.31), temos:

f(d+ x0) = f(x0) + dtg +
1

2
dtHd (2.37)

onded é o incremento dex0, g é vetor gradiente def eH é uma matriz simétrica positiva
definida como a hessiana da funçãof no pontox0. Pode-se notar que a Equação (2.34)
é uma função quadrática sobre a variáveld. Este algoritmo busca reduzir a função-custo
de tal forma quef(d + x0) seja menor quef(x0) a cada passo minimizado através da
equação quadrática (PEREIRA, 2002).

Contudo, o esforço computacional para fatorização das matrizes Hessianas pode ser
proibitivo em casos onde a quantidade de dados a ser processada é muito grande. Nestes
casos utilizam-se métodos denominados Quase-Newton que resolvem o problema sem
perder as propriedades de convergência do método de Newton.Nestes métodos, as Hessi-
anas são aproximadas pelos gradientes durante as iterações. Um dos método de destaque
nesta categoria é o método BFGS (Broyden - Fletcher - Goldfarb - Shanno) (NOCEDAL;
WRIGHT, 2006).

2.5.2 Otimização com restrições

Considere agora como exemplo o problema de minimização de uma função desta
forma,

minimizar f(x), x ∈ Rn

sujeito a gi(x) = 0, i ∈ E

gi(x) ≤ 0, i ∈ I

(2.38)

ondef(x) é chamada de função-objetivo egi(x) são restrições. O conjuntoE é cha-
mado de conjunto de restrições de igualdade, enquanto que oI é chamado de conjunto de
restrições de desigualdade.

Sexp é um ponto que satisfaz as condiçõesgi(x), i ∈ E ∪ I e seus gradientes(∇g +
i(xp), i ∈ E ∪ I) são linearmente independentes este ponto é dito ponto regular.

A função Lagrangeana é definida por:

L(x, u) = f(x) +

m∑

i=1

uigi(x), (2.39)

ondeui ∈ R, i = 1, ..., m são os multiplicadores de Lagrange.
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Já o vetor gradiente deL(x, u) é representado por∇L(x, u) =

[
∇xL(x, u)
∇uL(x, u)

]
, onde

∇x e∇u indicam as derivadas parciais em relação ax e au, respectivamente.
O vetor gradiente da função Lagrangeana em relação àx é dado por:

∇xL(xp, up) = ∇f(xp) +

m∑

i=1

uip∇gi(xp), (2.40)

ondeup é o vetor dos multiplicadoes de Lagrange no ponto ótimo.
Assim, pode-se obter a matriz Hessiana através da função Lagrangeana para este

mesmo ponto:

∇2
xL(xp, up) = ∇2f(xp) +

m∑

i=1

uip∇2gi(xp). (2.41)

As condições que Kuhn-Tucker estabelecem que se um ponto mínimo local xp da
Equação (2.32) é regular, então existem multiplicadores deLagrangeup de tal forma que
as seguintes equações são satisfeitas:

∇f(xp) +
m∑

i=1

uip∇gi(xp) = 0

gi(xp) = 0, i ∈ E

gi(xp) ≤ 0, i ∈ I

uip ≤ 0, i ∈ I

uipgi(xp) = 0, ∀i

(2.42)

Além das condições de Kuhn-Tucker (SILVA, 1997), para que umpontoxp seja um
mínimo local, é necessário que seja um ponto regular e que suaHessiana seja positiva, ou
seja:

〈
dT ,∇2

xL(xp, up)d
〉
≥ 0 ∀d ∈ Gp (2.43)

ondeGp é:
{
d/d 6= 0, dT∇gi(xp) = 0, i ∈ (E ∪ I)/uip > 0

e dT∇gi(xp) ≤ 0, i ∈ I/uip = 0
}

No caso particular em que temos uma função-objetivo e das restrições serem convexas
(2a ordem), e as funçõesf(x) e gi(x) são contínuas com derivadas parciais contínuas de
primeira ordem e as condições de Kuhn-Tucker são atendidas paraxp, então o pontoxp é
uma solução global do problema. Neste caso, a programação é dita programação convexa
(SILVA, 1997).

2.5.3 Programação Sequencial Quadrática

A programação sequencial quadrática (Sequential Quadratic Programming- SQP) é
um dos mais bem-sucedidos métodos para solução numérica de problemas de otimiza-
ção não-linear (Non-Linear optimization Problems- NLP) com restrições, inclusive, é o
método utilizado pelo software matemático MATLAB para identificação de parâmetros
de séries temporais. Nestes tipos de problemas não-lineares, como mostrado na Equação
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(2.38), estão contidos os casos especiais que são os problemas de programação linear e
quadrática, ondef é linear ou quadrático e as funções de restrições são afins.

O SQP é um procedimento iterativo cujos modelos de NLP são dados através da so-
lução de um subproblema de programação quadrática (Quadratic Programming- QP) a
cada iteraçãoxk, k ∈ N0, usando esta solução para construir uma nova iteraçãoxk+1.
Este processo é guiado de forma que a sequência(xk)k∈N0 converge para um mínimoxp

do problema de otimização não-linear quandok tende a infinito. Os métodos de Newton
e Quasi-Newton são utilizados para a solução numérica do sistema de equações algébrico
não-linear. Contudo, a presença de restrições traz dificultantes de análise e implementa-
ção dos métodos SQP.

Um fato importante a ser considerado quanto ao uso da SQP é quese a matriz Hessiana
G da Equação (2.38) é definida positiva, pode-se afirmar que trata-se de uma programação
quadrática convexa, trazendo uma dificuldade similar à programação linear. No caso de
programações quadráticas não-convexas, em queG é uma matriz indefinida, o trabalho
torna-se mais desafiador pois pode haver alguns pontos estacionários ou mínimos locais
(NOCEDAL; WRIGHT, 2006)

2.5.4 Algoritmos Genéticos

Os problemas de otimização do mundo real são complexos já que, na maioria dos
casos, não apresentam boas propriedades matemáticas como continuidade, convergência,
diferenciabilidade e modo único de operação. Contudo, estas propriedades são necessá-
rias para utilização de algoritmos de otimização. Como resultado, a resolução de proble-
mas gerais de otimização se tornou um tópico de estudo desafiador dentro do domínio
das ciências computacionais e de otimização. Algoritmos evolucionários ou computação
evolutiva apresenta um longo histórico de sucesso na resolução de problemas de otimi-
zação independentemente de terem ou não boas propriedades matemáticas (ELSAYED;
SARKER; ESSAM, 2013).

Estes algoritmos evolucionários, dos quais os algoritmos genéticos são subclasses,
cujas pesquisas tiveram início na década de1950, trata de sistemas para a resolução de
problemas que utilizam modelos computacionais baseados nateoria da evolução natural
(seleção e hereditariedade). Eles partem do pressuposto que, numa dada população, os
indivíduos com boas características genéticas tem maioreschances de sobrevivência e de
produzirem indivíduos cada vez mais aptos. Como resultado,os indivíduos menos aptos
tenderão a desaparecer. Assim, algoritmos genéticos (AGs)favorecem a combinação dos
indivíduos mais aptos, ou seja, os candidatos mais promissores para a solução de um dado
problema.

Quando os algoritmos genéticos são utilizados na resoluçãode problemas matemáti-
cos, cada indivíduo da população corresponde a uma possívelsolução para o problema.
Um mecanismo de reprodução, baseado em processo evolutivo,é aplicado sobre a popu-
lação atual com o objetivo de explorar o espaço de busca e encontrar as melhores soluções
(REZENDE, 2003).

Alguns exemplos de sucesso de utilização de algoritmos genéticos para estimação
de parâmetros de modelos podem ser visto em (ABO-HAMMOUR et al., 2012), (FA-
RAHAT; TALAAT, 2012), (FARAHAT; MCDONALD; NELSON, 1999), e(HAME-
DANI; SAMET, 2010).
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2.5.4.1 Seleção

A seleção é o componente que guia o algoritmo para a solução através de indivi-
duos escolhidos pela ordenação entre os mais aptos e os menosaptos. Isto pode ser uma
operação determinística ou, em muitos casos, pode haver componentes aleatórios. Uma
variação que é muito popular atualmente é a probabilidade deescolha de certo individuo
ser proporcional à sua aptidão. Isto pode ser obtido atravésdo cálculo abaixo:

P [bj,té selecionado] =
f(bj,t)∑m
k=1 f(bk,t)

(2.44)

ondef(.) é a função-custo do problema. Este sistema é, em sua essência, uma roleta onde
as chances de escolha não são divididas igualmente, dependendo das probabilidades de
cada uma. A Figura 15 representa graficamente este conceito.

Figura 15: Representação gráfica da roleta de seleção, onde onúmero de alternativas
m é 6. O número dentro dos arcos corresponde à probabilidade de cada alternativa ser
selecionada.

2.5.4.2 Cruzamento

Em reprodução sexual, como acontece no mundo real, o material genético dos pais
é misturado quando os gametas dos pais se encontram. Usualmente, cromossomos são
aleatoriamente separados e juntos, tendo como consequência que alguns genes de uma
criança vem do pai enquanto outros vem da mãe.

Este mecanismo é chamado cruzamento. É uma poderosa ferramenta para introduzir
novo material genético e manter a diversidade genética, mascom a incrível capacidade de
que bons pais podem gerar filhos ainda melhores. Algumas investigações concluíram que
o cruzamento é a razão pela qual espécies que se reproduzem sexualmente se adaptam
mais rapidamente que espécies assexuadas.

Basicamente, cruzamento é a troca de genes entre cromossomos de dois pais. Num
caso mais simples, podemos realizar este processo cortandodois pedaços em uma posição
aleatória e trocar os dois pedaços finais. Este processo é chamado de cruzameneto de um
ponto e pode ser visualizado na Figura 16.
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Figura 16: Exemplo de cruzamento binário de um ponto.

2.5.4.3 Mutação

O último ingrediente de um algoritmo genético simples é a mutação, a deformação
aleatória de uma informação genética de um indivíduo através de radiação ou outras in-
fluências do meio-ambiente. Em uma reprodução real, a probabilidade de um gene sofrer
mutação é quase a mesma para todos os genes. Sendo assim, é satisfatório considerar
PM a probabilidade de mutação de um gene ser modificado. É importante ressaltar que
esta probabilidade de mutação deve ser pequena para evitarmos que o algoritmo genético
possua comportamento caótico como uma busca aleatória.

A escolhas do tipo de mutação depende do código e do problema analisados. Seguem
algumas alternativas:

• Inversão de bit único: Com probabilidadePM , um bit escolhido aleatoriamente é
invertido;

• Inversão completa: Todos os dados são invertidos, bit a bit,com probabilidadePM ;

• Seleção aleátoria: Com probabilidadePM , o dado é substituído por outro escolhido
aleatoriamente.

2.5.4.4 Evolução Diferencial

A evolução diferencial (Differential Evolution- DE) é um algoritmo evolutivo desen-
volvido por Rainer Storn e Kenneth Price em1995, na tentativa de resolver o problema
de ajuste polinomial de Chebyshev (STORN; PRICE, 1995). Elefoi desenvolvido como
otimizador de parâmetros e valores de funções reais, podendo ser utilizado nos campos da
engenharia, estatística e finanças, onde os problemas podemapresentar funções-objetivo
não-diferenciáveis, não-contínuas, não-lineares, com ruído, multi-dimensionais, com mí-
nimos locais, com restrições ou estocásticas(PRICE, 1999).

O algoritmos DE se inicia com uma população deNP candidatos a solução que pode
ser representado comoXi,G = 1, ..., NP , onde o índicei e G representam o indivíduo
e a geração que aquela população pertence, respectivamente. O trabalho do algoritmo
DE depende da manipulação e eficiência de seus três operadores: mutação, reprodução e
seleção.

Mutação: o operador Mutação é o principal responsável pela diferenciação do algo-
ritmo DE de outros algoritmos evolucionários. A operação demutação no algoritmo DE
aplica um vetor diferencial entre os membros da população existente para determinar o
grau e a direção da pertubação aplicada ao indivíduo que irá sofrer a mutação. O processo
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de mutação de cada geração começa selecionando aleatoriamente05 indivíduos na popu-
lação. As estratégias mais utilizadas de mutação dos códigos DE estão listadas abaixo:

1. DE/rand/1 Vi,g = Xr1,g + F.(Xr2,g −Xr3,g);

2. DE/rand/2 Vi,g = Xr1,g + F.(Xr2,g −Xr3,g) + F.(Xr4,g −Xr5,g);

3. DE/best/1 Vi,g = Xbest,g + F.(Xr1,g −Xr2,g);

4. DE/best/2 Vi,g = Xbest,g + F.(Xr1,g −Xr2,g) + F.(Xr4,g −Xr5,g);

5. DE/rand-to-best/1 Vi,g = Xr1,g + F.(Xbest,g −Xr2,g) + F.(Xr4,g −Xr5,g);

onde,i = 1, ..., NP e r1, r2, r3, r4, r5 ∈ {1, ..., NP}são aleatoriamente selecionados e
satisfazem:r1 6= r2 6= r3 6= i eF ∈ [0, 1], F é um parâmetro de controle proposto por
(STORN; PRICE, 1995).

Cruzamento: após a fase de mutação, o processo de cruzamento é ativado. Aper-
tubação individual,Vi,G+1 = (v1,i,G+1, ..., vn,i,G+1), e o membro atual da população,
Xi,G = (x1,i,G, ..., xn,i,G), são submetidos à operação de cruzamento que gerará a po-
pulação de candidatos, ou vetores de teste,Ui,G+1 = (u1,i,G+1, ..., un,i,G+1), como segue:

uj,i,G+1 =

{
vj,i,G+1 serandj ≤ Cr ∨ j = k
xj,i,G caso contrário

onde,j = 1, ..., n, k ∈ {1, ..., n} é um índice aleatório por parâmetro e é escolhido
uma vez para cadai. A taxa de cruzamento,Cr ∈ [0, 1], outro parâmetro de controle do
algoritmo DE que é escolhido pelo usuário.

Seleção: o processo de seleção do algoritmo DE também difere de outros algoritmos
evolucionários. A população para a próxima geração é escolhida a partir de indivíduos
da população atual e seu vetor de teste correspondente é selecionado através da seguinte
regra:

Xi,G+1 =

{
Ui,G+1 sef(Ui,G+1) ≤ f(Xi,G)
Xi,G caso contrário

Assim, cada indivíduo da população temporária (vetores-teste) é comparado com sua
contra-parte da população atual. Aquele com menor valor para a função objetivo irá sobre-
viver ao torneio de seleção para a próxima geração. Como resultado, todos os indivíduos
da próxima geração são tão bons ou melhores que suas contra-partes da geração atual.
Os vetores-teste não são comparados contra todos os individuos da geração atual, mas
somente contra um indivíduo, sua contra-parte, na geração atual.

O pseudo-código do algoritmo genético é mostrado a seguir:

Passo1 Realizar uma inicialização aleatória da população de pais;

Passo2 Calcular o valor da função-objetivof(Xi) para todoXi;

Passo3 Selecionar três individuos da população e gerar uma pertubação individualVi usando
uma das estratégias de mutação apresentadas anteriormente;

Passo4 Recombinar cada vetorxi com a pertubação individual gerada no passo3 para gerar
um vetor-testeUi usando a equação de cruzamento;
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Passo5 Verificar se cada variável do vetor-teste está dentro dos limites. Se sim, ir para
passo6, se não, aplicar a equaçãoui,j = 2xmin,j − ui,j, seui,j < xmin,j e ui,j =
2xmax,j − ui,j, seui,j > xmax,j ;

Passo6 Calcular o valor da função-objetivo para o vetorUi;

Passo7 Escolher o melhor entre os dois (valor da função do alvo e vetor-teste) usando a
equação de seleção para a próxima geração;

Passo8 Verificar, através dos critérios de convergência, se a meta foi alcançada e parar ou
retornar ao passo3;

Este algoritmo foi retirado do site da Universidade de Berkeley (STORN/CODE.HTML,
2015) e foi disponibilizado, além de outras linguagens,em Matlab. Foram realizadas al-
gumas alterações no original visando adaptação ao problemaespecífico.
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3 NÍVEL DE LÍQUIDOS EM CADINHO DE ALTOS-FORNOS

3.1 Produção de Ferro-Gusa em Alto-Forno

O alto-forno pode ser considerado um trocador de calor e de massa em contra-corrente.
O gás sobe pelo forno, enquanto a carga e o coque descem. O gás transfere calor para a
carga e simultaneamente o oxigênio é transferido para o gás.Esta característica de pro-
cesso em contra-corrente é bastante eficiente. O processo pode ser descrito da seguinte
forma (GEERDES et al., 2007):

• Um alto-forno é carregado em camadas alternadas de coque e materiais que contêm
ferro, conforme pode ser visto na Figura 17(WRIGHT et al., 2003);

• Insufla-se ar quente dentro do alto-forno por meio de ventaneiras. Uma ventaneira
é um equipamento de cobre refrigerado por água que canaliza oar quente (em torno
de1200oC) no interior do alto-forno na região denominada raceway;

• O ar quente gaseifica os combustíveis e comburentes (coque, ar, carvão, vapor,
oxigênio, entre outros) através das ventaneiras. Neste processo, o oxigênio do ar se
transforma em monóxido de carbono (CO). Este gás resultantetem alta temperatura
de chama (acima de2000oC) que consome o coque em frente às ventaneiras criando
um vazio;

• O gás quente ascende por dentro do alto-forno, realizando umgrande número de
funções:

1. Aquecimento do coque na área do ventre;

2. Fusão da carga de minério de ferro criando vazios;

3. Aquecimento do material na cuba do alto-forno;

4. Eliminação de parte do oxigênio da carga através de reações químicas nas
zonas de coesão;

5. Ao fundir-se, o minério de ferro gera gusa e escória, que gotejam na zona de
coque até o cadinho, que é retirado através de orifícios na carcaça do alto-
forno, denominado furo-de-gusa.

O alto-forno possui uma forma típica de segmentos tronco-cônicos e cilíndricos. As
seções do topo para baixo são: a goela, onde se encontra a superfície da carga; a cuba;
o ventre (rampa paralela); a rampa e o cadinho. Uma visão geral dos principais equi-
pamentos que formam o processo de um alto-forno pode ser visualizada na Figura 18
(WWW.IMAGES.ENCARTA.MSN.COM, 2010). Estes equipamentossão descritos a se-
guir:
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Figura 17: O processo do Alto-Forno.

Carregamento Região onde se encontram os silos de abastecimento do forno.Nestes si-
los estão armazenados coque, minério de ferro, pelotas e fundentes. Estes são trans-
portados para o topo do forno pelas correias transportadoras ou caçambas de carre-
gamento. É neste local onde são selecionadas as receitas (relações coque/minério)
das cargas do alto-forno.

Topo do Forno É este o local por onde o alto-forno é carregado. Como o alto-forno opera
com pressão positiva em relação à pressão atmosférica (entre1, 5 e3, 0kgf/cm2), o
topo possui um sistema de pressurização /despressurização. Existem atualmente
equipamentos com sistemas de duplo-cone e sistemas que operam com distribuido-
res rotativos (sem cone).

Limpeza de Gás Equipamento responsável pela coleta dos gases gerados no processo
assim como a retirada das partículas sólidas contidas nos gases (cinzas de coque)
através de sistemas de lavagem e decantação. É nesta região que é realizado o
controle de pressão do topo do alto-forno.

Casa-de-Corrida Região do alto-forno onde é realizada a extração dos produtos finais
do processo (gusa e escória) através de perfurações periódicas do cadinho do forno.
Estes materiais são vazados em canais e separados por diferença de densidade. O
gusa é então carregado em carros-torpedo ou carros-panela etransportado para a
aciaria onde será transformado em aço.

Granulação de Escória A escória extraída do cadinho, na maioria dos casos, é granu-
lada, após resfriada com água. A escória granulada pode ser utilizada para fabrica-
ção de cimento ou asfalto rodoviário.
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Figura 18: Visão geral de um alto-forno.

RegeneradoresSão trocadores de calor responsáveis por realizar um pré-aquecimento
do ar que será injetado no alto-forno. Este ar quente (temperatura entre1000 e
1300oC) é soprado através dos regeneradores para o forno. Neste equipamento é
realizado, também, o controle da umidade e quantidade de oxigênio do ar. O trans-
porte do ar quente é realizado pela linha de ar quente, anel devento e ventaneiras.

Injeção de Carvão Pulverizado O uso de combustíveis auxiliares, que são injetados pe-
las ventaneiras, pode reduzir o custo do gusa. Os combustíveis auxiliares quase
sempre são o carvão e o gás natural, porém o alcatrão e outros materiais podem
também ser usados. No início dos anos80 a injeção de óleo era mais comum. Isto
mudou devido alteração dos preços relativos do carvão e óleo. O carvão é injetado
por meio de lanças para dentro dos algaravizes, entra em ignição e é gaseificado. O
equipamento de injeção de carvão pulverizado é formado pelos sistemas de arma-
zenamento, moagem e transporte do carvão até o alto-forno.

Na Figura 19 podemos visualizar o rendimento médio de um alto-forno. Nota-se que
para cada tonelada de ferro-gusa produzida, são necessários1, 6 toneladas de minério-de-
ferro,0, 3 toneladas de coque,0, 2 toneladas de oxigênio e1000m3 de ar. Nesta proporção
de matérias-primas, são gerados1150m3 de gás de alto-forno e0, 3 toneladas de escória,
além do ferro-gusa.
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Figura 19: Redimento de um Alto-forno.

A carga do alto-forno desloca-se de cima para baixo numa velocidade, em condições
normais de operação, constante. Para que a carga desça, vazios são criados durante a
queima do coque na frente das ventaneiras e na fusão dos materiais no interior do forno.
Os fenômenos de engaiolamentos (quando não há descida de carga) e arriamentos (des-
cida rápida e descontrolada da carga) ocorrem quando há deficiências no processo de
redução. As razões podem ser:

1. A força ascendente está muito alta;

2. Temperatura de operação muito alta;

3. Alterações na operação da casa-de-corrida (podendo afetar nível do líquido e flutu-
ação da camada de coque no interior do cadinho);

4. Contenção da força descendente pela fusão dos materiais em zonas indevidas.

A resistência à vazão de gás num alto-forno carregado está localizada nas camadas de
minério, considerando que a permeabilidade do minério é4 a5 vezes inferior à permeabi-
lidade das camadas de coque. A velocidade de subida do gás é bem baixa (entre2 e5m/s)
mas pode atingir velocidades próximas dos10m/s no centro do alto-forno devido à maior
concentração de coque nesta região. Podem existir situações que a fluidização do coque, e
consequente elevação de velocidade de subida do gás, atinjaa parte inferior do alto-forno
ocasionando efeito chaminé (curto-circuito entre o topo e aparte baixa do forno). Neste
caso, o gás escapa com temperatura muito alta para o topo e combaixa utilização de seu
potencial redutor (GEERDES et al., 2007).

3.2 O Cadinho do Alto-Forno

O gusa e a escória líquidos são recolhidos no cadinho do alto-forno, bem abaixo das
ventaneiras. O gusa e a escória não se misturam: a escória possui uma densidade mais
baixa (2.3t/m3) do que o gusa (7.2t/m3) e flutua sobre ele. Na Figura 20 (GEERDES
et al., 2007) pode ser visualizada uma representação esquemática de um cadinho e o furo-
de-gusa. O furo-de-gusa apresenta pelo lado de dentro um cogumelo refratário com massa
de fechamento do furo-de-gusa solidificada.
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Figura 20: Cadinho de um alto-forno.

O alto-forno é vazado de8 a 14 vezes por dia através do furo-de-gusa, o que corres-
ponde a uma duração média de vazamento entre1, 5 e3 horas. O tempo de residência da
carga no interior do forno é de5 a 6 horas. Assim, para um vazamento de2 horas, apro-
ximadamente1/3 da carga do forno é extraída. O início de sopro de gás no furo-de-gusa
indica cadinho vazio, sendo necessário o fechamento imediato pois o ar soprado pelas
ventaneiras se conectou com o furo-de-gusa.

Os níveis dos líquidos no cadinho afetam o processo de produção do alto-forno de
duas formas:

• Os líquidos no cadinho afetam a descida de carga: quanto maisalto for o nível do
líquido, mais fortemente o coque submerso empurrará a cargaem sentido ascen-
dente.

• Se a escória alcançar o nível das ventaneiras e não puder ser drenada, o fluxo de gás
será severamente afetado. Isto pode causar desde um resfriamento do forno até uma
obstrução total das ventaneiras demandando uma parada na planta para reparos.

Sendo assim, o nível dos líquidos no cadinho tem que ser mantido sob controle e, se
possível, constante e baixo. Mesmo com uma boa prática de casa de corrida existe uma
variação no nível líquido do cadinho de até 1 metro no interior do alto-forno.

Um alto-forno moderno possui pelo menos2 (dois) furos-de-gusa. Os fornos grandes
com cadinhos maiores que10 metros de diâmetro, possuem geralmente4 furos-de-gusa
para melhorar o esgotamento dos líquidos de seu interior. O gusa é vazado no canal prin-
cipal enquanto a escória escoa pelos canais secundários. O gusa e a escória são separados
facilmente pela diferença de densidade. A maioria dos altos-fornos de alta produtividade
são vazados de forma alternada e simétrica, ou seja, quando um furo-de-gusa é fechado,
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o outro simetricamente oposto é aberto. O intervalo de tempoentre vazamentos pode ser
reduzido a zero ou ocorrer aberturas paralelas em virtude dedesvios operacionais.

A operação ideal da casa de corrida para um alto-forno grandee de alta produtividade
é o vazamento contínuo, de forma alternada, com tempos de vazamentos semelhantes para
as corridas e um fluxo de escória quase contínuo. As vazões de gusa e escória de um furo-
de-gusa dependem das características físico-químicos do gusa e escória, do comprimento
e diâmetro do furo-de-gusa e da pressão interna do forno. Umavez que o furo se desgasta
continuamente, especialmente pelo ataque da escória, as vazões de gusa e escória não são
constantes. Além disso, no início da corrida apenas o gusa é extraído. Um padrão típico
de fluxo de vazamento é visto na Figura 21 (GEERDES et al., 2007).

Figura 21: Padrão típico de operação de casa de corrida de um alto-forno.

O esgotamento do ferro-gusa do cadinho do alto-forno é um procedimento inerente à
atividade produtiva, mas que diminui a vida útil do refratário nesta região, uma vez que
envolve impactos e vibrações elevados nas paredes do alto-forno. Atualmente, as aber-
turas dos furos-de-gusa são realizadas a partir de experiência operacional com incertezas
elevadas devido ao grau de subjetividade envolvido no processo decisório. O objetivo da
estimação do nível dos líquidos do cadinho é a melhoria do processo de abertura e fecha-
mento dos furos-de-gusa como forma de se estabilizar a estrutura física dos furos-de-gusa
e temperaturas de parede, preservando os refratários da região interna do furo e evitar
interferências na distribuição de gás e descida de carga no alto-forno (NIGHTINGALE;
TANZIL, 2001).

3.3 Força-Eletromotriz Gerada na Carcaça do Alto-Forno

Um dos sistemas de avaliação do nível dos líquidos em altos-fornos que vem sendo
utilizado em algumas plantas é a medição da força-eletromotriz gerada na carcaça do
alto-forno, doravante chamada FEM. Porém, a medição e técnicas de interpretação deste
sinal não evoluíram o suficiente para que o sistema fosse confiável o bastante para servir
de base para uma otimização da operação e alterações na estratégia de esgotamento dos
altos-fornos (PETERS, 2001).

As FEMs são produzidas devido aos processos químicos e térmicos que ocorrem no
forno. Estes processos geram células elétricas na região devido a oxidação do ferro para
formar o óxido de ferro e escória. A corrente produzida por estas células migra para a
carcaça do forno através de zonas de diferentes resistências e gradientes de calor. A FEM
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medida na carcaça do alto-forno é indicativo do estado térmico e químico no interior
do forno e também do nível dos líquidos no cadinho (RADILOV, 1985),(DOROFEEV;
NOVOKHATSKII, 1984), (DUBOVIK, 1982) e (RUFF, 1927).

Como pode ser visualizado na Figura 22 (DOROFEEV; NOVOKHATSKII, 1984),
para um processo estável, a corrente e, consequentemente, adiferença de potencial que é
medida na carcaça (FEM) varia de acordo com três componentes: a resistência da camada
de coque (RCo), a resistência da camada de ferro-gusa(RG) e aescória (RE). Depois
de esgotado, o cadinho é preenchido em sua grande parte por coque. Quando o nível
de líquido no cadinho aumenta, o ferro e a escória fluem para o aglomerado de coque
preenchendo os espaços entre eles. Isto causa uma elevação na resistência interna, prin-
cipalmente devido à escória, e um correspondente aumento daFEM medida. Quando
o alto-forno é esgotado, os níveis dos líquidos caem, a resistência interna cai e a FEM
medida decresce.

Figura 22: Circuito elétrico equivalente à geração de FEM nacarcaça de um alto-forno.

Com o alto-forno em uma dada condição operacional constante(parâmetros de sopro,
limites químicos das matérias-primas, etc...), U deve permanecer relativamente constante
e pode ser considerada como a FEM medida no final do esgotamento do cadinho (cadinho
vazio). Mudanças neste valor são indicativos de mudanças natemperatura do metal e
composição (particularmente silício e manganês). A tensãoelétrica U irá mudar com o
estado térmico do alto-forno, mas isto não é notado como uma alteração obrigatória de
RCo. Contudo, a mudança do estado térmico do cadinho deve serconsiderada quando
for usado o sinal FEM para detecção de nível de líquidos no cadinho do alto-forno pois
podem afetar a FEM medida (DOROFEEV; NOVOKHATSKII, 1984).

Alguns estudos como (DUBOVIK, 1982) e (BRAMMING; HALLIN, 1989) mostra-
ram que a monitoração da variação da diferença entre FEMs pormeio de2 sensores, um
sobre o nível do anel de vento e outro na região inferior do cadinho possui boa correlação
com o nível dos líquidos no cadinho. A FEM medida mostra uma variação de longo prazo
no nível mínimo (fim do esgotamento) e o nível máximo (início do esgotamento). Esta
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variação pode estar relacionada com variações na drenagem do cadinho ou pode ser o
resultado de mudanças nos níveis térmicos do cadinho.

O sinal produzido pela FEM gerada entre os pontos inferior e superior do cadinho é
muito pequeno (variações menores que1 milivolt) e consiste num somatório de3 compo-
nentes: básica, periódica e ruído (alta frequência). A primeira tem relação com o estado
térmico do cadinho, a diferença de temperatura entre os pontos de medição e também com
os componentes contidos no gusa e escória. A componente periódica é associada ao en-
chimento e esgotamento dos líquidos no cadinho. A última, por sua vez, é consequência
do movimento de materiais no forno e deve ser filtrada do sistema (PRONIN, 1985).

É de conhecimento que alterações nos parâmetros do processotais como vazão, pres-
são ou temperatura de sopro também afetam a FEM pois impactamdiretamente na catali-
sação do processo de redução (LEBED et al., 1990).

Análises da FEM medida e das temperaturas nos pontos de medição da carcaça indi-
cam claramente que as variações na FEM e a sequência de esgotamento possuem freqüên-
cias muito mais altas que as flutuações das temperaturas dos pontos de medição. A evo-
lução da FEM não é correlacionada diretamente com a diferença de temperatura entre os
pontos de medição da FEM. Contudo, esta temperatura pode serutilizada para realiza-
ção da correção do sinal puro da FEM medido pelos sensores, especialmente em caso de
variações no estado térmico do cadinho (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008).

Deve-se considerar, também, a interferência devido à diferença de temperatura entre
os pontos de conexão na carcaça e os cabos de medição, conhecido como efeito termo-
elétrico ou efeito Seebeck, no caso em que os equipamentos sejam feitos de materiais
diferentes. Cabos de cobre, em especial, geram tensões termoelétricas excessivas e não
devem ser utilizados para medições de FEM na carcaça do cadinho. A tensão termoelé-
trica gerada em junções aço/cobre é da ordem de7µV/oC. Variações de12 graus Celsius
geram tensões próximas de100µV entre os sensores da FEM, ocasionando desvios signi-
ficativos nos valores medidos. Sendo assim, recomenda-se a utilização de cabos baseados
em ferro carbono pois outro material potencializaria este efeito, dificultando a análise
(PETERS, 2001).

Os sensores instalados na carcaça e sensores introduzidos nos blocos de carbono (ca-
mada refratária existente na região interna do cadinho) apresentam o mesmo comporta-
mento, porém, a FEM medida no sensor do bloco de carbono apresenta maior amplitude
(PETERS, 2001). Neste artigo também se relata que, por tratar-se de medição elétrica
de uma tensão muito pequena, podem ocorrer interferências elétricas tais como curtos-
circuitos à terra de equipamentos elétricos próximos, máquinas de solda, entre outros.
Contudo, essas perturbações não são muito comuns e são de fácil identificação.

Correlações entre a concentração de silício e a FEM apresentadas em (LEBED et al.,
1990), sugerem que o estado térmico do cadinho é diretamenteproporcional ao valor
FEM, ou seja, se o silício cai, a FEM medida também cai pois mudanças nas concentra-
ções deSi no ferro-gusa são indicativos de alterações no estado térmico do alto-forno.

Uma boa relação entre a temperatura do gusa e a FEM pode ser obtida, mas esta rela-
ção não é sempre verificada. Além disso, diferentes observações em processos industriais
confirmaram que a série temporal da FEM possui variância não constante, ou seja, não é
um sinal estacionário (LEBED et al., 1990) e (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008).
Seu comportamento deve-se a dois fenômenos distintos, que ocorrem em duas faixas de
frequências também distintas:

1. Sinal de alta-freqüência que tem relação com a variação daresistência do circuito
elétrico induzido pelas variações dos líquidos e suas quantidades. Este comporta-
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mento deve-se apenas às alterações das resistênciasRG eRE (ver Figura 22) que,
por sua vez, dependem da altura da camada de líquidos (nível);

2. Sinal de baixa-freqüência que tem relação com as modificações no estado global do
cadinho (permeabilidade, carga, temperatura, etc.). Estecomportamento deve-se a
alterações da resistênciaRCo (ver Figura 22), e também a velocidade de produção
de elétrons na fonte geradora (ritmo operacional).

A Figura 23 (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008) mostra que a FEMtem boa
correlação com a seqüência de esgotamento e com o nível do líquido no cadinho. Nesta
figura, observa-se que durante o tempo entre duas corridas, osinal FEM aumenta, indi-
cando que o cadinho está enchendo. A FEM aumenta com o começo da corrida e decresce
somente quando a escória começa a fluir do cadinho. Isto está relacionado com baixas
taxas de esgotamento (<4t/min) sugerindo que a taxa de chegada do líquido no cadinho
é maior que a taxa de extração. O início da saída da escória corresponde ao maior nível
da FEM, por que reflete a maior resistência interna no circuito elétrico devido à camada
de escória está no máximo e sua resistência ser muito elevadaneste momento (LEBED
et al., 1990).

Figura 23: Comportamento da FEM medida em relação ao esgotamento dos líquidos no
cadinho.

Ainda na Figura 23, no início da corrida, o diâmetro do furo-de-gusa corresponde ao
diâmetro da broca utilizada na perfuratriz. Por isso, a vazão de esgotamento é pequena
levando a uma continuidade do processo de enchimento do cadinho (taxa de produção
de líquido maior que a taxa de extração). Durante a corrida, aárea do furo-de-gusa se
torna maior, ocasionando uma elevação na vazão de esgotamento. Com este acréscimo na
vazão, o nível de enchimento do cadinho alcança o máximo e, tão logo a taxa de extração
supere a taxa de produção, o nível cai.

Não foi encontrada, até o momento, nenhuma dependência clara entre alterações de
parâmetros operacionais do alto-forno e a FEM. Contudo, o sinal parece ser influenciado
pelas condições termoquímicas do cadinho. Um método eficiente de se contornar o pro-
blema é criar uma estratégia de abertura dos furos-de-gusa com base apenas na análise da
variação da FEM no intervalo entre poucas corridas (considerando apenas a componente
de alta-frequência do sinal). Outro método efetivo é a compensação da variação de longo
prazo com a utilização da técnica de médias móveis temporaisou filtros passa-alta, resul-
tando um sinal muito estável a longo prazo (MIELENZ; KRUNER;KOCHNER, 2008).
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As variações da FEM em função da sequência de abertura dos furos-de-gusa têm
frequência muito maior que as flutuações de temperatura nos pontos de contato. A evo-
lução da FEM durante o esgotamento não está relacionado diretamente com a diferença
de temperatura dos pontos de contato. Contudo, a informaçãodesta temperatura pode ser
utilizada para realizar a correção da FEM medida nos sensores, especialmente durante
mudanças no estado térmico do cadinho (LEBED et al., 1990).

3.4 A Relação entre o Processo de Esgotamento do Cadinho e a FEM

A medição da FEM é uma ferramenta importante não somente paraa medição no nível
de enchimento do cadinho, mas também para a detecção de condições críticas e ajustes
na estratégia de abertura dos furos-de-gusa de acordo com ascondições do cadinho.

Uma informação muito importante para uma boa estratégia de abertura dos furos-de-
gusa do alto-forno é o ponto de mudança de inclinação na curvada FEM: se o ponto de
mudança não ocorre, o nível do líquido continuará subindo e uma abertura paralela dos
furos-de-gusa deve ser realizada. Sendo assim, a FEM pode ser utilizada para ajudar na
detecção de problemas de esgotamento do cadinho como podemos visualizar na Figura
24 (PETERS, 2001).

Figura 24: Identificação de problemas de esgotamento do cadinho pela FEM.

Nota-se claramente acima que, no pico A, o sinal FEM continuou subindo, mesmo
após abertura do furo-de-gusa#1, indicando uma retenção anormal de líquidos. As ações
corretivas foram a abertura do segundo furo-de-gusa em paralelo (furo-de-gusa#2) e a
redução brusca da pressão de sopro durante a corrida permitindo uma maior vazão de ex-
tração (redução da interface de escória e o volume de escóriano furo-de-gusa). Após estas
ações, nota-se que nas corridas posteriores, o nível dos líquidos permaneceu oscilando em
patamares normais de operação (PETERS, 2001).

Pela utilização da FEM, foi verificado que corridas paralelas (dois furos-de-gusa aber-
tos ao mesmo tempo) de longa duração ou corridas com tempos reduzidos induzem fortes
variações nos níveis de líquidos do cadinho. No entanto, a meta operacional é conse-
guir escoamento constante de metal líquido e escória, sem fortes variações nos níveis de
líquido. Esta meta foi alcançada em um alto-forno na Alemanha, reduzindo-se a velo-
cidade de vazamento e encurtando-se o tempo de corridas paralelas. Isso, por sua vez,
levou a uma redução no número de corridas por dia para7 ou 8 e prolongou-se o tempo



59

de escoamento de escória para quase98% do tempo total de corrida. A suavização do
escoamento de gusa e escória, bem como a redução da velocidade de escoamento, levou
a uma redução no desgaste do forro do cadinho. Além disso, a quantidade de perfurações
e quantidades de material para fechamento dos furos-de-gusa foram reduzidos significa-
tivamente (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008).

Com a utilização de medições de vazão de saída de ferro-gusa eescória do alto-forno
(medição de nível no carro torpedo e medição de pressão no sistema hidráulico do tambor
de granulação, respectivamente) e taxas de produção instantâneas (baseados na análise
de gás do topo e parâmetros de sopro), foi desenvolvido em (BRANNBACKA; SAXEN,
2004) um modelo caixa-branca (baseado em equações físico-químicas do processo) para
estimação dos níveis de gusa e escória no cadinho do alto-forno. Este trabalho ressalta
que a quantidade de ferro-gusa encontrada no cadinho tem forte correlação com a FEM
medida na carcaça do alto-forno.

3.5 Instalação do Sistema de Medição do Sinal FEM

Os equipamentos que compõem o sistema de medição da força-eletromotriz na car-
caça do alto-forno foram instalados no alto-forno1 da ArcelorMittal Tubarão em Vitória
no Espírito Santo para avaliação do comportamento deste sinal e se o mesmo estava de
acordo com a literatura especializada avaliada. Com base nas informações obtidas através
dos artigos técnicos sobre o assunto, foram instalados4 conjuntos de sensores na carcaça
do alto-forno, um conjunto (par) por furo-de-gusa. Estes sensores medem a diferença en-
tre as forças-eletromotrizes geradas na carcaça das regiões inferiores (fundo do cadinho)
e superiores (acima dos níveis das ventaneiras), conforme pode ser visualizado na Figura
25 e em acordo com a metodologia desenvolvida em (GOMES, 2010).

Figura 25: Disposição Física dos Sensores FEM do Alto-Forno1 (Vista Superior e de
Perfil).

Com todo o sistema integrado e, após alguns ajustes, foram encontrados sinais que
apresentavam correspondência às descrições encontradas na literatura especializada, ou
seja, sinais que aumentam quando os furos-de-gusa estão fechados e diminuem quando
estes se encontram abertos, conforme pode ser visto na Figura 26. Nesta figura, quando o
furo-de-gusa4 é fechado (linha preta igual a zero) no tempo160 minutos, por exemplo,
o sinal da FEM (linha azul) aumenta rapidamente e só inverte osentido20 minutos após
o furo-de-gusa1 ser aberto no tempo170 minutos. Este atraso acontece pois os furos-
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de-gusa são abertos com brocas pequenas (66mm), iniciando a extração do material com
baixo fluxo para garantir a segurança da operação e bom esgotamento do cadinho. Depois
de algum tempo (20 minutos neste caso) o furo começa a aumentar, devido ao ataque da
escória e gusa, fazendo o fluxo de saída de material pelo furo ser maior que o fluxo de
material que entra (produção do alto-forno - AF) no cadinho.Neste instante, o sinal FEM
inverte o sentido, indicando que o nível de líquidos no cadinho está diminuindo. Nesta
figura, a linha azul clara representa a pressão de óleo no tambor do granulador de escória,
indicando a quantidade de escória que está saindo do alto-forno.
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Figura 26: Comportamento da FEM medida na carcaça do Alto-Forno1.

Ainda, na Figura 26, notamos que o sinal (média dos4 conjuntos de campo) apresenta-
se como sendo, aparentemente, não-estacionário. Isto deve-se à sua componente correla-
cionada ao estado térmico e químico do cadinho (PRONIN, 1985) e (MIELENZ; KRU-
NER; KOCHNER, 2008), à boa correspondência entre aberturase fechamentos dos furos-
de-gusa e a vazão de extração de escória com o comportamento de subida e descida da
FEM, mais uma vez em consonância com a literatura especializada.

Este sinal foi disponibilizado de imediato para uso dos operadores da planta pois já
apresenta informações importantes do processo de esgotamento do cadinho. Outro dado
interessante é que, como os4 (quatro) sinais obtidos apresentam similaridade, foi adotada
a média destes sinais para utilização neste trabalho. Contudo, os sinais de cada conjunto
de medição FEM foi mantido na tela de operação conforme pode ser visualizado na Fi-
gura 27 pois estas informações são importantes para visualização de desbalanceamento
no esgotamento entre canais, já que estes operam geralmenteem pares.

Com base na relação causa/efeito que a FEM apresenta em relação aos furos-de-gusa,
a modelagem por um sistema entrada/saída (modelo ARMAX) parece, num primeiro mo-
mento, bastante razoável. Contudo, os resultados nesta direção não foram satisfatórios
devido ao grande número de variáveis que impactam direta e indiretamente neste sinal
medido na carcaça do alto-forno, como por exemplo, temperatura e pressão no cadinho.
Este elevado número de variáveis produz uma dissasociação com variáveis que deveriam
ter elevadas correlações (GOMES; SALLES, 2011).

Durante este projeto, as simulações e análises foram realizadas com o auxílio do soft-
ware de simulação computacional MatLab8.1 da empresa MathWorks Inc.

Para utilização do sinal EMF no desenvolvimento de todo o trabalho a posterior,
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Figura 27: Tela do Nível dos Líquidos FEM do Alto-forno1.

optou-se pela utilização da taxa de amostragemt = 5 minutos para um período médio
entre aberturas de furos-de-gusa de155 minutos. Desse modo, trabalhou-se com a relação
de frequências de31 vezes (período do sistema /amostragem) ficando acima do intervalo
usualmente indicado mas que justifica-se pela atualização mais rápida da previsão que
será realizada mais adiante no trabalho. Lembrando que, pelo teorema de Nyquist, para
que um sinal amostrado retenha as características fundamentais do sinal original, é neces-
sário que o tempo de amostragem seja suficientemente curto. Desta forma, um sinal deve
ser amostrado com taxa de amostragem de, pelo menos, duas vezes maior que a constante
de tempo do processo em análise. Na prática, entretanto, a frequência de amostragem é
normalmente escolhida entre5 e 10 vezes maior do que a maior frequência de interesse
contida nos dados, e não apenas2 vezes maior (chamada frequência de Nyquist), como
exigido por este teorema (AGUIRRE, 2007).

3.6 Filtragem do Sinal FEM

Como citado na subseção3.3, o comportamento do sinal da FEM gerada na carcaça
do alto-forno é afetado por diversos fenômenos tais como: nível dos líquidos, estado ter-
moquímico do cadinho, estado do homem-morto, etc. Estes efeitos tornam-se fortemente
indesejados para o desenvolvimento do trabalho já que dificultam a análise comparativa
entre esgotamentos atuais e passados, impactando na modelagem por meio de séries tem-
porais sem utilização de transformações matemáticas mais complexas. Diante disto, para
realizarmos a separação do sinal de nível dos líquidos no interior do cadinho do sinal da
FEM torna-se necessária a caracterização detalhada de todos os componentes deste sinal
com a ajuda das análises temporal e de frequências.

Pela análise da FEM no tempo em um espaço temporal de aproximadamente7 dias,
como pode ser visualizado na Figura 28, foram identificados dois comportamentos dis-
tintos: o primeiro, de menor período, está fortemente relacionado com o processo de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa, e o segundo, de maior período, está relacionado
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com o estado térmico-químico do cadinho (DUBOVIK, 1982) e (BRAMMING; HAL-
LIN, 1989).
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Figura 28: Análise Temporal da FEM.

Pela análise do módulo da transformada rápida de Fourrier (KUO, 1995), identificou-
se que existem algumas regiões de frequências dominantes nosinal, mostradas na Figura
29. De uma forma geral, as frequências muito baixas (muito próximas de zero) estão
relacionadas com a média do sinal e devem ser descartadas, asfrequências encontradas
na região central estão relacionadas com as aberturas e fechamentos dos furos-de-gusa e
por fim, as frequências mais altas possuem densidades espectrais bem mais distribuídas
e estão relacionadas, principalmente, aos ruídos de medição. Desta figura, podemos no-
tar uma maior concentração de energia entre66, 7µ e 166, 7µ Hertz, que correspondem
aos períodos de250 a 100 minutos, respectivamente (alto-forno estável e com ritmo de
produção nominal).
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63

Analisando-se o módulo da transformada de Fourrier com focomaior na região de
interesse, verificou-se mais uma vez duas bandas de frequências predominantes: baixas
frequências (períodos entre20 e 60 horas) e altas frequências (períodos entre100 e 180
minutos). As primeiras, possivelmente, representam o estado termoquímico do cadinho
e valores médios (nível dc do sinal) e as últimas, estão relacionadas com o processo de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa.

Com base nas análises temporal e de frequências, realizou-se a filtragem digital do si-
nal centralizada nas frequências de interesse (aberturas efechamentos dos furos-de-gusa,
entre100 e 250 minutos). Esta filtragem foi realizada no sistema de controle através da
associação de filtros passa-baixas e passa-altas de1a ordem do tipo Butterworth resul-
tando em um sinal com energia concentrada nesta região e com atenuações significativas
nas frequências fora dos limites dos filtros. Após esta filtragem, obtivemos um sinal,
aparentemente, estacionário e altamente independente do estado termoquímico do cadi-
nho (oscilações de baixa frequência) e que concentra energia na região de frequências de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa, conforme pode servisto na Figura 30.
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Figura 30: Análise Temporal do Nível de Líquidos.

Nesta figura o sinal da FEM é dado em percentual, onde o zero indica o nível médio
deste sinal. Quando o sinal da FEM for dado em percentual seráchamado de nível ao
longo do texto. O sinal filtrado, também revela alguns fenômenos interessantes como um
maior detalhamento do comportamento dos líquidos no interior do cadinho e mudanças no
interior do cadinho causadas por alterações no ritmo operacional ou de matérias-primas
do alto-forno (GOMES; SALLES, 2011).
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4 MODELAGEM E PREVISÃO DO NÍVEL DE LÍQUIDOS

O desenvolvimento de uma ferramenta que auxilie na tomada dedecisão sobre o ins-
tante de abertura e fechamento dos furos-de-gusa do alto-forno pode contribuir para tornar
esta operação mais confiável e assertiva, trazendo, consequentemente, a possibilidade de
otimização deste processo com ganhos financeiros associados.

Os procedimentos apresentados a seguir constituem a junçãode vários modelos e
metodologias descritos nas literaturas de referência, incluindo adaptações para melhor
representar o processo do alto-forno. Esses modelos retratam as principais dinâmicas do
nível dos líquidos no interior do cadinho do alto-forno, podendo ser utilizados na rotina
diária de operação (medição e predição) além da utilização como entrada em sistemas
especialistas visando à otimização ou sintonia dos processos operacionais.

Como estudo de caso, utilizamos o Alto-Forno1 da ArcelorMittal Tubarão (antiga
Companhia Siderúrgica de Tubarão - CST), localizada na região da Grande Vitória, Espí-
rito Santo. Este alto-forno é considerado um equipamento dealta produtividade possuindo
4 furos-de-gusa, volume interno de4540m3, 38 ventaneiras, cadinho com14, 1 metros de
diâmetro e717m3 de volume, apresentando uma produção diária média de9.600t/dia de
gusa e2700t/dia de escória. Na Figura 31 é apresentada uma visão panorâmica desta
planta.

Figura 31: Visão panorâmica do Alto-Forno #1 da ArcelorMittal Tubarão.

O trabalho de elaboração da ferramenta preditiva para monitoração do nível dos líqui-
dos no interior de cadinho de altos fornos é constituído pelas seguintes etapas: instalação
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do sistema de medição da FEM (atualização do trabalho realizado em (GOMES, 2010)),
identificação, caracterização e tratamento do sinal de nível dos líquidos obtido através da
FEM, avaliação e comparação entre modelos, validação do modelo selecionado e implan-
tação de sistema de previsão do nível dos líquidos no processo real produtivo. Dois tipos
de filtros do sistemas de previsão serão apresentados neste capítulo. O primeiro utiliza o
filtro de primeira ordem tipo Butheworth, implantado no Sistema Digital de Controle Dis-
tribuído (SDCD). O outro é um filtro FIR passa-faixa tipo janela de Kaiser desenvolvido
usando o Matlab

4.1 Filtragem através do Sistema Digital de Controle

De acordo com o que foi definido no Capítulo3, é necessária uma análise detalhada
das características da série temporal visando escolher um modelo mais apropriado para
modelagem e posteriormente, previsão. Esta avaliação consiste na análise de estacionari-
dade, linearidade e quando possível, um detalhamento do espectro de frequência da série
temporal para detecção de sazonalidades.

A primeira análise consiste em verificar se o sinal filtrado pelo sistema digital de con-
trole com o filtro de 1a ordem é uma série estacionária. O testede KPSS (Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt, e Shin) (KWIATKOWSKI et al., 1982) foi realizado no sinal filtrado e
na FEM, apresentando os resultados contidos na Tabela 1. Estes resultados ratificam que
a filtragem transformou o sinal em uma série temporal estacionária.

Tabela 1: Teste de Estacionaridade - Sinal Filtrado versus FEM
Sinal KPSS Hipótese nula

FEM 1 h = 0, série é trend-estacionária

Sinal Filtrado 0 h = 1, série é raiz unitária

A análise quanto à existência de não-linearidades nesta série foi realizada por meio dos
testes de Lilliefors e Kruskal-Wallis. Para execução desteúltimo, decidimos pela divisão
do pacote de dados em cinco partes (10 dias de dados em cada parte) e foi testado para
saber se o sinal tinha média e variância constantes. Os resultados podem ser visualizados
na Tabela 2.

Tabela 2: Teste de Linearidade - Nível de Líquidos
Teste Resultado Possíveis Resultados

Lilliefors 1
h = 0, Os dados são normalmente distribuídos
h = 1, Os dados não são normalmente distribuídos

Kruskal-Wallis 0, 088
p ≪ 0, Amostras não vem da mesma distribuição
p ≫ 1, Amostras vem da mesma distribuição

Na Figura 32 observa-se a distribuição visual dos pacotes emrelação à media, vari-
ância, etc gerados no teste de Kruskal-Wallis. Com base nestas análises conclui-se que a
série temporal possui componentes não-lineares.

Isto é confirmado pela Figura 33, onde se nota que o sinal apresenta um comporta-
mento não linear concentrado nos valores próximos às bordas(níveis vazio e cheio dos
líquidos). Nesta mesma figura, como o sinal analisado está filtrado, o eixo das abcissas
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Figura 32: Comparação entre médias e variâncias de cinco pacotes de dados do Nível.

assume valores negativos devido a remoção do nível médio presente no sinal de baixa
frequência.

−50 −40 −30 −20 −10 0 10 20 30 40 50

0.001
0.003

0.01
0.02

0.05
0.10

0.25

0.50

0.75

0.90
0.95

0.98
0.99

0.997
0.999

Nível

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

Nível de Líquidos − Probabilidade Normal

Figura 33: Sinal Filtrado de Nível dos Líquidos quanto à Linearidade.
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As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial do nível de líquidos apresentam
decaimento muito lento e pouca variação em torno dos intervalos de confiança, respecti-
vamente, conforme mostrado na Figura 34.
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Figura 34: Autocorrelação e Autocorrelação Parcial do Nível de Líquidos.

Estes comportamentos associados são fortes sinais da existência de não-linearidades
(G.KIRCHGASSNER; WOLTERS, 2007). Também pode ser notado, pelo comporta-
mento da curva de autocorrelação e pela distribuição de energia do periodograma, que
existem múltiplas sazonalidades (KARRA; KARIM, 2009) com causas inerentes ao pro-
cesso de extração do ferro-gusa e escória do alto-forno. Foiescolhida a sazonalidade
dominante (31 amostras (155 minutos)) para diferenciação do sinal para redução das os-
cilações na variância. Desse modo, o sinal foi diferenciadoa cada31 amostras, resultando
nas ACF e PACF mostradas na Figura 35.
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Figura 35: Autocorrelação e Autocorrelação Parcial do Nível de Líquidos Diferenciado.

Foi realizado novamente o teste de linearidade com este sinal diferenciado. Estes
resultados estão na Tabela 3. Pode-se notar o resultado do teste de Lilliefors continuou
negativo. Contudo, desta vez, o teste de Kruskal e Wallis apresentou resultado satisfatório
(p = 1) conforme reforçado pela Figura 36. Este resultado implicaque a média e variância
do sinal podem ser considerados constantes, mas a não-linearidade ainda está presente.

Tabela 3: Teste de Linearidade - Nível de Líquidos Diferenciado
Teste Resultado Possíveis Resultados

Lilliefors 1
h = 0, Os dados são normalmente distribuídos
h = 1, Os dados não são normalmente distribuídos

Kruskal-Wallis 1
p ≪ 0, Amostras não vem da mesma distribuição
p ≫ 1, Amostras vem da mesma distribuição

Com o intuito de minimizar o efeito da não-linearidade nestesinal, foi aplicada a
transformação de BoxCox (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) mas osinal resultante
manteve a não-linearidade das bordas como pode ser visto na Figura 37.



69

−1

−0.5

0

0.5

1

x 10
9

1 2 3 4 5

Figura 36: Comparação entre médias e variâncias de cinco pacotes de dados do Nível
diferenciado.
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Figura 37: Sinal de Nível Diferenciado após Transformação de BoxCox.

4.2 Modelagem e Previsão do Nível de Líquidos

Neste ponto do projeto, sabe-se que o sinal filtrado e diferenciado é uma série tem-
poral, estacionária e não-linear. A partir desta constatação, pode-se seguir dois caminhos
para avaliar qual deles apresenta melhor performance para aprevisão da série:

• Utilizar modelos lineares mesmo que não consigam representar todas as nuances
do sistema ou;

• Desenvolver um modelo não-linear de menor criticidade de implantação no pro-
cesso real.

4.2.1 Previsão com Modelos SARIMA Adaptativos

Técnicas de predição são essenciais para garantir a segurança operacional de sistemas
complexos. Contudo, em geral, não é fácil encontrar modelosprecisos para descrevê-los.
Recentemente, metodologias que utilizam séries temporaiscomo ferramenta principal
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têm atraído atenção crescente como uma aproximação eficiente para preencher estas la-
cunas. Em geral, sistemas reais podem ser modelados atravésde sistemas de múltiplas
entradas e múltiplas saídas (multi-input/multi-output- MIMO) quando as conexões en-
tre os sinais de entrada e saída são não-lineares, variantesno tempo e contaminados por
ruídos (MATTHIAS et al., 1998).

Frequentemente, uma aproximação linear é aceitável quandoo processo trabalha sem
grandes variações dos pontos de operação. Porém, quando isto não é possível, méto-
dos avançados de análise por séries temporais, como séries temporais adaptativas, podem
ser usados como ferramentas eficazes para identificação e previsão em sistemas e fenô-
menos industriais reais (YANGMING et al., 2012), (ABO-HAMMOUR et al., 2012) e
(GOLSHAN; SAMET, 2010).

Para modelagem deste sinal, foi utilizado o modelo SARIMA descrito na Equação
2.12. É importante observar que da análise de estacionariedade do sinal FEM filtrado,
d = 0, D = 1 e S = 31. Desta forma, os modelos testados serão especificados a partir
da classeSARIMA(p, 0, q)(P, 1, Q)31. Como o nível dos líquidos diferenciado é um
sinal não-linear, um modelo SARIMA com parâmetros invariantes no tempo pode reali-
zar previsões satisfatórias apenas para curtos horizontesde tempo pois o erro de previsão
aumenta significativamente para horizontes de previsão maiores. Este problema pode ser
atenuado pelo uso de modelos SARIMA com parâmetros variantes no tempo (adaptati-
vos).

A seleção da ordem do polinômios do modelo (p,q,P,Q) é obtidaatravés da com-
paração dos erros de previsão dos modelos de diferentes ordens, checando-se a melhor
performance através dos critérios BIC (Bayesian Information Criterion), AIC (Akaike In-
formation Criterion) e MAE (Mean Absolute Error), como descrito em (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994). Os resultados dos testes para identificaçãodeste sinal são mostrados
na Tabela 4.

Tabela 4: Modelos SARIMA(p,0,q)(P,1,Q)
Modelo AIC (%) BIC (%) MAE(%)

(0, 0, 0)(1, 1, 0)31 201, 87 201, 58 824, 31
(0, 0, 0)(0, 1, 1)31 194, 09 193, 81 726, 88
(0, 0, 1)(0, 1, 1)31 161, 95 161, 75 388, 62
(0, 0, 2)(0, 1, 1)31 139, 14 138, 98 244, 86
(1, 0, 0)(0, 1, 1)31 124, 59 124, 44 175, 23
(2, 0, 0)(0, 1, 1)31 100, 49 100, 40 100, 73
(2, 0, 0)(0, 1, 2)31 100, 49 100, 41 100, 83
(3, 0, 0)(0, 1, 1)31 100, 48 100, 40 101, 10
(2, 0, 0)(1, 1, 1)31 100, 49 100, 41 100, 83
(2, 0, 1)(1, 1, 1)31 100, 47 100, 41 101, 10
(2, 0, 2)(1, 1, 1)31 100, 00 100, 42 100, 00
(2, 0, 3)(1, 1, 1)31 100, 44 100, 42 101, 19
(3, 0, 1)(0, 1, 3)31 100, 02 100, 00 100, 37
(2, 0, 2)(2, 1, 1)31 100, 46 100, 44 101, 10

O uso do modeloSARIMA(2, 0, 2)(1, 1, 1)31 apresenta os melhores resultados em
dois critérios (AIC e MAE). Portanto, a equação do modelo para um horizonte de previsão
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é mostrada abaixo:

Ẑk+1 = +φ1Zk + φ2Zk−1 + (1 + Φ1)Zk−30 − (φ1 + φ1Φ1)Zk−31

−(φ2 + φ2Φ1)Zk−32 − φ1Zk−61 + φ1Φ1Zk−62 + φ2Φ1Zk−63

−θ1ak − θ2ak−1 −Θ1ak−30 + θ1Θ1ak−31 + θ2Θ1ak−32

(4.1)

onde o vetor de parâmetros[φ1, φ2,Φ1, θ1, θ2,Θ1] deve ser escolhido através de um algo-
ritmo recursivo focado na redução do erro total de previsão.

Um algoritmo genético foi utilizado para identificar os parâmetros do modelo, pois sua
utilização não demanda cálculo do gradiente e não é suscetível a problemas de mínimos
locais que surgem com superfícies de erro multimodais em comparação com o método da
máxima verossimilhança (ML) (ONG; HUANG; TZENG, 2004),(CHEN; LEE; PENG,
2002) e (ELSAYED; SARKER; ESSAM, 2013). No entanto, os algoritmos genéticos, em
geral, não garantem erro de estimação otimizado apresentando, muitas vezes resultados
ligeiramente inferiores (YAO; SETHARES, 1994).

Um algoritmo genético recursivo chamado evolução diferencial (Differential Evolution-
DE) é descrito em (STORN; PRICE, 1995). No algoritmo 1, a população de indivíduos
é criada e submetida a operadores genéticos: seleção, mutação e recombinação (crosso-
ver). O melhor indivíduo da geração atual, que é aquele que apresenta a menor MAE de
previsão durante o processo de avaliação dos modelos, é escolhido para ser comparado
com os indivíduos da próxima geração até que o melhor indivíduo de todas as gerações é
entregue como a solução do problema.

A função-custo usada para definir o melhor indivíduo é dada por
∑2N

k=N ‖Zk+1 −
Ẑk+1‖/N , ondeN é o tamanho do pacote de dados eẐk+1 = E[Zk+1‖Zk−N , . . . , Zk].
Os principais detalhes do algoritmo DE são descritos abaixo:

O tamanho da população e a quantidade de parâmetros gerados são definidos para
permitir que um número significativo de vetores-solução sejam testados dentro do mesmo
ciclo (6.000 indivíduos) com uma demanda computacional aceitável. Nota-se que, já
que o algoritmo garante que a função-custo da nova geração é igual ou inferior à geração
anterior, alta mutação e reprodução são introduzidas (iguais a 0,9), permitindo uma ampla
variação de indivíduos dentro do universo de soluções para elevar as chances de que o
algoritmo consiga fugir de mínimos locais.

A previsãoẐk+1 é dada através dos valores de passados e atual deZk−N , . . . , Zk e
ak−N , . . . , ak. Os indivíduos do algoritmo genético são definidos pelo vetor de parâmetros
dos polinômios(φ, θ,Φ,Θ) com suas respectivas ordens(p, q, P,Q).

O algoritmo DE padrão foi modificado para garantir que∆31
S Zk seja inversível e es-

tacionário, ou seja, queΦ(BS)φ(B) = 0, Θ(BS)θ(B) = 0 e que tenham raízes fora do
círculo unitário. Isto permite que o algoritmo calcule os resíduosak com base na seguinte
equação:

ak =
Φ(B31)φ(B)∆1

31Zk

Θ(B31)θ(B)
, (4.2)

Os parâmetros do modelo são calculados para a previsão do sinal de um passo a frente
(5 min) através do algoritmo DE como mostrado na Equação (4.3),e os resultados de
previsão são mostrados na Figura 38:

[φ1, φ2,Φ1, θ1, θ2,Θ1] = [1, 74,−0, 79,−0, 11,−0, 11, 0, 10, 0, 73] (4.3)
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Maxpop = 60 - Tamanho da população
Maxgen = 100 - Número de gerações
Mutação=0.9 - Taxa de mutação
Crossover = 0.9 - Taxa de reproduçãocrossover
Função-custo=menor MAE
Gera população inicial aleatória
Calcula valor da função-custo
Seleciona o individuo com melhor função-custo como vetor-alvo
while Numgen < Maxgen do
Newpopulation = 0

Numpop = 0

while Numpop < Maxpop do
Seleciona o vetor-base (população inicial)
seleciona dois vetores aleatórios (população inicial)
Gera mutação (vetores aleatórios e vetor-base)
Cruza o indivíduo mutante com o vetor-alvo
Soma o novo indivíduo à nova população
Numpop = Numpop+ 1

end
Calcula os valores da função-custo (nova população)
Compara o vetor-alvo com a nova população
Aplica os testes de inversibilidade e estacionaridade
Seleciona o melhor indivíduo como vetor-alvo
Numgen = Numgen + 1

População inicial=Newpopulation
end

Melhor solução = Vetor-alvo
Algorithm 1: Evolução Diferencial

Este modelo apresenta99, 05% de precisão (percentual de vezes que o erro de previ-
são é menor que10%), e o erro de previsão (MAE) é igual a1, 21 quando validado em
um pacote de6132 dados (equivalente a21, 29 dias). A autocorrelação dos resíduos e a
correlação cruzada entre os resíduos e valores passados do nível dos líquidos podem ser
visualizados nas Figuras 39 e 40, respectivamente.

Estas análises confirmam que há uma pequena correlação entreos resíduos causada
por outras sazonalidades e não linearidades que estão presentes no sinal, mas decidiu-se
não incluir mais parâmetros na expressão (4.1) pois a precisão de previsão não aumenta
significativamente com a elevação de ordem; Além disso, istodificultaria a implementa-
ção no software no sistema de controle digital do alto-forno(princípio da parsimonia).

O tempo de previsão de longo prazo foi definido com base na demanda de processo. O
processo de abertura e fechamento dos furos-de-gusa, para este alto-forno, possui período
médio de155 minutos (31 lags) como apresentado em análise prévia. Além disso, os
pontos mais importantes para monitoração são os níveis correspondentes a cadinho cheio
e cadinho vazio. Portanto, decidiu-se pelo horizontes de60 minutos à frente (quase a
metade da sazonalidade,h = 12).

4.2.2 Previsão com Redes Neurais

Para utilização nesta série temporal, foram desenvolvidas2 redes neurais que podem
ser visualizadas nas Figuras 41 e 42. A diferença básica entre elas é que na segunda



73

3200 3300 3400 3500 3600 3700

−20

−15

−10

−5

0

5

10

15

20

25

Time (minutes)

Li
qu

id
 L

ev
el

 (
%

)

 

 
EMF
SARIMA(2,0,2)x(1,1,1)31

Figura 38: Previsão um Passo à Frente com Modelo SARIMA Adaptativo

foi inserida mais uma camada oculta e esta possui uma retroalimentação com a saída.
O objetivo é tentar minimizar os erros de previsão com o aumento dos horizontes. Em
ambas as redes foi realizado o treinamento supervisionado com base no pacote de8000
dados (aproximadamente28 dias).
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Figura 39: Auto-correlação dos Resíduos do Modelo SARIMA para Previsão de um Passo
à Frente.
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Figura 40: Correlação Cruzada entre os Resíduos do Modelo SARIMA para Previsão de
um Passo à Frente e os Valores Passados deZk.

A primeira é uma RNA de atraso de tempo (TDNN) com os seguintesparâmetros:

• Duas camadas, sendo uma oculta;

• 100 neurônios na primeira e1 neurônio da última camada;

• Funções de transferência tansig e purelin para a primeira e última camada, respec-
tivamente;

• Atrasos de tempo de0 a11 amostras na entrada;

• Utilização debiasem todas as camadas.

A segunda é uma RNA recorrente (RNN) com os seguintes parâmetros:

• Três camadas, sendo duas ocultas;

• 100 neurônios na primeira e1 neurônio nas outras camadas;
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Figura 41: Rede Neural Artificial com Atraso.

Figura 42: Rede Neural Artificial Recorrente.

• Funções de transferência tansig para a primeira e segunda e purelin na última ca-
mada;

• Atrasos de tempo de0 a11 amostras na entrada;

• Atraso de tempo de1 amostra na retroalimentação da saída para camada oculta;

• Utilização debiasem todas as camadas.

4.2.3 Comparativo entre Modelos

Os modelosSARIMA(2, 0, 2)(1, 1, 1)31 definido pela Equação (4.1) e os modelos
com redes neurais TDNN e RNN foram utilizados para prever de1 (5 minutos) até12
passos à frente (60 minutos) e comparados tomando como base um pacote de8000 da-
dos (aproximadamente28 dias) para sintonia/treino e8000 dados para validação. Os
índices de erros de previsão utilizados foram o MAE (1

N

∑N
k=1(Zk+h − Ẑk+h)) e o MSE

( 1
N

∑N
k=1(Zk+h − Ẑk+h)

2, ondeh é o horizonte de previsão. Os resultados estão apresen-
tados nas tabelas 5 e 6.

Tabela 5: Comparativo entre Modelos - MSE
Horizonte de Previsão

Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SARIMA 1,62 1,62 1,58 1,55 1,60 1,60 1,59 1,71 36,78 44,54 47,50 25,26

TDNN 1,44 6,32 10,35 15,64 20,20 25,60 28,61 30,46 30,39 31,89 31,50 30,46
RNN 1,56 5,31 12,02 15,02 21,35 24,23 27,63 29,40 31,08 37,59 33,88 35,59

Na Figura 43, pode-se visualizar que o modelo SARIMA adaptativo consegue manter
o erro baixo até o horizonteh = 8 e que a partir deste ponto o modelo linear é incapaz de
ajustar os parâmetros para alcançar uma previsão satisfatória. As redes neurais TDNN e
RNN apresentam comportamento muito similar e vão gradativamente perdendo a precisão
de acordo com o aumento dos horizontes de previsão.
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Tabela 6: Comparativo entre Modelos - MAE
Horizonte de Previsão

Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SARIMA 0,90 0,91 0,90 0,89 0,89 0,91 0,91 0,96 4,57 5,02 5,22 3,80
TDNN 0,84 1,78 2,35 2,90 3,32 3,73 3,96 4,10 4,12 4,20 4,18 4,10
RNN 0,85 1,65 2,51 2,85 3,41 3,65 3,89 4,02 4,18 4,72 4,50 4,53
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Figura 43: Comparativo entre Modelos - MSE e MAE.

A análise gráfica também é importante para relacionar os valores do MAE e MSE
com os erros de previsão nos pontos de mudança de inclinação (vazio e cheio) do nível
de líquidos. A previsão para1 passo à frente pode ser verificada na Figura 44. Para este
horizonte, todos os modelos apresentam previsões satisfatórias conseguindo prever todos
pontos críticos do processo. Como as redes neurais TDNN e RNNpossuem comporta-
mento muito parecidos, apenas inseriu-se nos gráficos a primeira.

Na Figura 45 é possível notar que há uma grande diferença estre as previsões do mo-
delo SARIMA adaptativo e a rede neural TDNN que apresentaramMAEs de0, 96 e4, 10,
respectivamente. Essa elevação do erro de427% além de quantitativamente significativa,
pode ser notada qualitativamente no gráfico.

Para o horizonte de12 passos à frente, mesmo com resultados quantitativos muito
próximos, MAEs de3, 80 e 4, 10 do SARIMA e do TDNN, respectivamente, a Figura
46 mostra que o primeiro apresenta melhor performance nas mudanças de inclinação e
consegue captar melhor as sazonalidades (ciclos) do sinal.

Com base nestas análises foi definido o modelo linear SARIMA adaptativo como o
sistema a ser instalado no processo para validação dos resultados.

4.2.4 Validação do Modelo

Após escolha do modelo e do horizonte de previsão (12 passos a frente), foi instalado
um computador com um modelo adaptativo na tentativa de se reduzir os erros de previsão,
ajustando-se os parâmetros cada vez que novos dados são coletados usando-se uma taxa
de amostragem de5 minutos. Os parâmetros do modelo são calculados através do algo-
ritmo de evolução diferencial usando o erro médio absoluto de previsão para12 passos a
frente como função-custo.
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Figura 44: Previsão1 Passo à Frente - SARIMA x TDNN.
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Figura 45: Previsão8 Passos à Frente - SARIMA x TDNN.

O preditoron-linedo nível dos líquidos com base na força-eletromotriz (on-line Multi-
step EMF Level Predictor-MELP)) é conectado ao sistema de controle digital do alto-
forno 1 através de protocolo OPC (OLE for Process Control) que coleta o nível da FEM
a cada5 minutos e devolve a previsão do nível da FEM. A Figura 47 mostra a interface
entre a estação MELP e o sistema de controle deste alto-forno.

A escolha do melhor tamanho para o pacote de dados histórico ea quantidade de itera-
ções necessárias para a convergência do algoritmo DE foram obtidos com base na Figura
48. Pode ser observado que depois de100 iterações do algoritmo DE, todos os pacotes de
dados (variando de2 dias e meio a40 dias) convergem e que, para pacotes maiores que20
dias, o algoritmo não mostra reduções na função-custo (MAE). É importante lembrar que
os algoritmos genéticos, em geral, representam uma demandapesada de carga na CPU e
que, neste caso, apresenta tempo de processamento de120 segundos para pacotes de20
dias com algoritmos DE com100 iterações. Apesar de parecer grande, estes2 minutos
representam apenas3.3% de atraso de processamento para um sistema de previsão de uma
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Figura 46: Previsão12 Passos à Frente - SARIMA x TDNN.

hora à frente (60 minutos).
Com base em ciclos adaptativos de100 iterações e usando pacotes de dados de720

minutos, ou2, 5 dias, o MELP foi simulado para1 hora à frente apresentando resultados
que constatam que o modelo mantém o erro de previsão (MAE) sobcontrole, realizando
mudanças nos parâmetros do modelo a cada atualização dos dados. Estes resultados po-
dem ser visualizados na Figura 49.
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Figura 47: Interface entre MELP e o Sistema de Controle do Alto-forno1.
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Figura 48: Análise do tamanho de pacotes de dados versus número de iterações.

O sistema de previsão MELP foi então instalado no Alto-forno1 de uma siderúrgica
da Grande Vitória - ES para previsões de12 passos à frente,1 hora. Os resultados amos-
trais obtidos são mostrados na Figura 50. Este modelo adaptativo apresentou73, 38%
de precisão (percentual de tempo que o erro de previsão é menor que10%) e o MAE é
igual a6, 98 quando validado em um pacote de544 pontos. Este resultado indica que os
efeitos da não-linearidade podem ser mitigados neste processo utilizando-se este modelo
adaptativo para a previsão do nível dos líquidos através da força-eletromotriz na carcaça.
Na parte superior da figura, estão mostrados os valores do sinal FEM e das previsões
geradas pelo sistema MELP. Na parte inferior, os momentos deabertura e fechamento
dos furos-de-gusa sinalizando os instantes em que a extração de líquidos do cadinho está
ocorrendo.

É importante notar dois aspectos no comportamento do MELP: primeiro, quando uma
anormalidade ocorre, como pode ser visualizado na Figura 50(por volta da amostra80),
quando houve o fechamento emergencial do furo-de-gusa4 e reabertura quase que imedi-
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Figura 49: Simulação do MELP para1 hora à frente com100 iterações por ciclo.
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Figura 50: PreditorOn-linedo Nível de Líquidos para12 passos à frente.

atamente, causando elevação do nível abruptamente, o modelo não foi capaz de se ajustar
de imediato, necessitando de alguns ciclos (entre as amostras80 e 160) para adaptar os
parâmetros a esta nova condição. Após este tempo, a previsãode1 hora à frente da FEM
apresentou resultados satisfatórios (entre as amostras160 e300).

O segundo aspecto que se deve notar é que, como o modelo MELP é baseado em uma
sazonalidade fixa de31 amostras (ou155 minutos), ele aumenta muito o erro de previsão
quando há mudanças bruscas nos tempos de abertura e fechamento dos furos-de-gusa.
Como pode ser visto na Figura 50 (amostras entre300 e 400), quando houve redução
gradual dos tempos das corridas dos furos-de-gusa1 e4 e o modelo necessitou de alguns
ciclos (depois da amostra400) para readaptar seus parâmetros e realizar boas previsões.

4.3 Filtragem através do MATLAB

Como o SDCD do alto-forno possui apenas em sua base de dados blocos que repre-
sentam filtros de primeira ordem, limitando assim a qualidade de filtragem devido à sua
reduzida capacidade de corte das frequências próximas às frequências limites do filtro,
interferindo assim no sinal filtrado de forma que este possuamaior complexidade, o que
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pode dificultar o processo de modelagem e, consequentemente, elevar os erros de previ-
são.

Diante desta limitação, optou-se pela filtragem do sinal FEMdiretamente no software
de previsão. O algoritmo foi desenvolvido de forma que o sistema de filtragem atualiza os
dados na mesma frequência de amostragem do sistema de previsão, trabalhando ambos
com300 segundos (5 minutos). Como a maior frequência de interesse será16 vezes mais
baixa que a taxa de amostragem, como será visto a seguir, istonão afeta a informação
contida no sinal resultante já que o teorema de Nyquist está sendo respeitado.

Para a realização desta filtragem, foi selecionado um filtro FIR passa-faixa do tipo
janela de Kaiser devido sua capacidade de especificação das bandas passantes e oscilações
(ripples) com precisão. Este filtro foi desenvolvido no software matemático (Matlab) com
os seguintes atributos:

• Frequência de corte do passa-baixa em69, 4µHz (240 minutos);

• Frequência de passagem do filtro passa-baixas em83, 3µHz (200 minutos);

• Frequência de passagem do filtro passa-altas em0, 20mHz (83 minutos);

• Frequência de corte do passa-altas em0, 21mHz (80 minutos);

• Atenuação das bandas de corte em60dB;

• Atenuação da banda-passante em1dB;

• Ordem do filtro de Kaiser1029;

Após a filtragem, dentro do algoritmo de filtragem, foi removido o atraso de filtragem
que corresponde neste caso a605 lags (3025 minutos ou50 horas). Uma implicação
prática direta da utilização de filtros de ordens elevadas é que, após mudanças ou reinícios
no programa, é necessário aguardar este perído para geraçãode buffer para eliminação
destes atrasos.

O algoritmo de filtragem, que faz parte do algoritmo de previsão, encontra-se na Fi-
gura 51.

Este algoritmo de filtragem inicia-se pela abertura do canalde comunicação entre o
software (Matlab) e o servidor OPC do DCS. Após isto, realiza-se a atualização do vetor
temporal do sinal FEM, fechando-se o link OPC. Na sequência,este sinal é filtrado e
devolvido ao DCS através de outra variável (FEM filtrado), após nova abertura do canal
OPC. Este ciclo é repetido infinitamente a cada período de300 segundos (5 minutos).

Na Figura 52 pode-se verificar que o filtro é capaz de eliminar,com precisão, as
frequências fora da região de interesse. Em comparação com osinal da Figura 29, mesmo
se tratando de sinais em diferentes períodos de tempo, nota-se que este apresenta energia
nas regiões de corte do filtro. Em outras palavras, a complexidade do sinal será maior
pois ele possui uma maior quantidade de frequências contidas no sinal a ser modelado e
previsto, o que eleva a dificuldade do processo de modelagem eprevisão.

Na transformada de Fourier do sinal filtrado é possivel verificar a existencia de um
pico de energia na frequência de104, 27µHz (159, 84 min). Este pico indica que o pe-
ríodo mais frequente entre aberturas/fechamentos dos furos de gusa é de, aproximada-
mente,160 minutos. Este valor pode mudar de acordo com as condições operacionais,
mas historicamente esta média encontra-se entre150 e170 minutos.
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Figura 52: Transformada de Fourier do sinal FEM com filtro FIR.

4.4 Caracterização do Sinal após Nova Filtragem

Como o processo de filtragem afeta as características do sinal significativamente,
resolveu-se pela realização de novos testes de estacionariedade e lineariedade através dos
testes de KPSS (estacionariedade), Lilliefors e Kruskal-Wallis (lineariedade).

O teste KPSS foi realizado e mostrou que o sinal filtrado pode ser considerado uma
série temporal estacionária, como pode ser visto na Tabela 7.

A análise da presença de não-linearidades no sinal FEM filtrado será realizada nova-
mente através dos testes Lilliefors (LILLIEFORS, 1967) e Kruskal-Wallis (KRUSKAL;
WALLIS, 1952). Para o último, o pacote de dados foi dividido em oito partes contendo,
aproximadamente,10 dias de dados por pacote. Os resultados destas análises estão conti-
dos na Tabela 8.

Com base nestas análises, pode-se concluir que o sinal, alémde ser uma série estacio-
nária, possui componentes de natureza não-linear. Este fato é ratificado através da Figura
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Tabela 7: Teste de Estacionariedade - FEM x FEM Filtrado
Sinal KPSS Hipótese Nula

FEM 1 h = 0, a série temporal é estacionária

FEM Filtrado 0 h = 1, a série temporal é raiz unitária

Tabela 8: Teste de Linearidade - FEM Filtrado
Teste Resultado Resultados Possíveis

Lilliefors 1
h = 0, Dados são normalmente distribuídos
h = 1, Dados não são normalmente distribuídos

Kruskal-Wallis 0, 35
p ≪ 0, Amostras não possuem mesma distribuição
p ≫ 1, Amostras possuem mesma distribuição

53 que mostra que o sinal apresenta comportamento não-linear nos valores próximos aos
limites (cadinho vazio ou cheio).
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Figura 53: Distribuição normal do FEM filtrado.

As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial do novo sinal filtrado, apre-
sentadas na Figura 54, possuem baixo decaimento e oscilações acima dos intervalos de
confiancia. Os ciclos entre os maiores picos da função de autocorrelação estão entre31 e
36 atrasos (155 e180 minutos).

O método de detecção de oscilação em sinais desenvolvido em (KARRA; KARIM,
2009) foi utilizado para identificação das frequências dominantes do sinal com intuito de
caracterização da presença de sazonalidades do sinal filtrado já que, pelo conhecimento do
processo, espera-se que isto aconteça em virtude do ciclo deaberturas e fechamentos dos
furos-de-gusa que, como já citado anteriormente, encontra-se entre150 e170 minutos.

O sinal FEM filtrado foi testado para identificação de todas asfrequências com potên-
cias superiores a3% da energia total do sinal e regularidade acima de1. Os resultados
encontram-se na Tabela 9.

Este teste identificou a presença da frequência em104, 77µHz (159, 07 minutos) que
carrega23, 69% da energia total do sinal FEM. Esta oscilação pode ser interpretada como
uma característica sazonal.
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Figura 54: Autocorrelação e autocorrelação parcial do sinal FEM filtrado.

Tabela 9: Detecção de oscilação no FEM filtrado
Frequência Regularidade Energia
78, 78µHz 9, 56 5, 01%
100, 52µHz 6101, 27 8, 40%
104, 77µHz 4, 62 23, 69%

Todos estes comportamentos observados durante os testes sugerem a presença de não-
linearidades (G.KIRCHGASSNER; WOLTERS, 2007). Também nota-se que o compor-
tamento da curva de autocorrelação e a distribuição de energia da transformada de Fourier
indicam múltiplas sazonalidades (KARRA; KARIM, 2009) inerentes ao processo de ex-
tração de ferro-gusa e escória do cadinho do alto-forno. Os sinais mais fortes encontrados
a cada32 atrasos (159.84 min) ou frequência de104, 27µHz e na distribuição espectral
de potência em104, 77µHz com base nas análises de oscilações presentes nas Figuras 52
e Tabela 9, respectivamente, ratificam a existência de fortesazonalidade nesta faixa de
frequência.

Com a reconfirmação da sazonalidade, o sinal foi novamente diferenciado e subme-
tido a novos testes de linearidade, sendo os resultados apresentados na Tabela 10. Os
resultados mostram que o sinal continua não linear após diferenciação mas que possui
média e variância constantes, caracterizando-se novamente como um sinal estacionário.

Tabela 10: Teste de linearidade - Sinal filtrado e diferenciado
Teste Resultado Resultados Possíveis

Lilliefors 1
h = 0, Dados são normalmente distribuídos
h = 1, Dados não são normalmente distribuídos

Kruskal-Wallis 0, 92
p ≪ 0, Amostras não possuem mesma distribuição
p ≫ 1, Amostras possuem mesma distribuição

Esta não linearidade novamente pode ser visualizada na distribuição da curva normal
apresentada na Figura 55. Nota-se que, novamente, existe a presença de não-linearidades
nas bordas (nível cheio e vazio do cadinho).
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Figura 55: Comportamento do novo sinal filtrado e diferenciado.

4.5 Modelagem e Previsão após Nova Filtragem

Com base nos resultados da Seção4.4, a modelagem e previsão foi realizada somente
considerando os modelos lineares SARIMA (série temporal sazonal autoregressiva e com
média móvel) e não-linear TDNN (rede neural com atraso de tempo).

4.5.1 Aproximação Linear

A seleção da ordem dos polinômios(p, 0, q) é realizada com base na análise dos re-
síduos (NOCEDAL; WRIGHT, 2006) e foi baseada, desta vez, no erro médio quadrático
(MSE(h)) e no erro médio absoluto (MAE(h)) deh passos à frente e comparados para
diferentes ordens de modelos ARMA. A ordem do modelo escolhida será aquela que
apresentar os menores índices IMSE(h) e IMAE(h), conforme equações abaixo.

IMSE(h)= 100× MSE(h)
MSEmin(h)

, IMAE(h) = 100× MAE(h)
MAEmin(h)

onde MSEmin(h) e MAEmin(h) são, respectivamente, os menores MSE(h) e MAE(h)
analisados. O modelo com melhor previsão receberá o índice de100% de desempenho.

A comparação entre as previsões dos modelos foi executada com base no horizonte
de previsão de doze passos à frente (uma hora) e testada até modelos de terceira ordem
(p,0,q). Também para esta análise, os parâmetros de cada modelo ARMA foi determinado
através do estimador de máximo verisimelhança (ML) com o algoritmo de programação
sequencial quadrática (SQP) descrito no Subseção 2.6.3 usando como base o método do
gradiente para minimizar o índice MSE(1) do erro residual re(k+1).

Neste teste, om modelo autoregressivo de terceira ordem (ARMA(3,0,0))apresentou
os melhores índices normalizados IMSE(12) e IMAE(12), comoapresentado na Tabela
11.

Com base na concentração de energia identificado na transformada de Fourier no Ca-
pítulo 4.5 e do algoritmo de detecção de picos no Seção 4.6 queindicam a existência de
sazonalidade de32 lags (160 minutos)neste sinal, classes de modelos sazonais autore-
gressivos, integrados e de médias móveis (SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)32) foram novamente
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Tabela 11: IMSE(12) e IMAE(12) para ARMA(p, 0, q)
Modelo IMSE (%) IMAE (%)
(0, 0, 1) 479, 95 261, 90
(0, 0, 2) 398, 76 197, 21
(0, 0, 3) 337, 21 165, 66
(1, 0, 0) 101, 06 103, 50
(1, 0, 1) 100, 94 103, 54
(1, 0, 2) 100, 92 103, 58
(1, 0, 3) 100, 94 103, 66
(2, 0, 0) 174, 40 126, 11
(2, 0, 1) 173, 87 125, 92
(2, 0, 2) 244, 43 146, 86
(2, 0, 3) 217, 03 138, 86
(3, 0, 0) 100, 00 100, 00
(3, 0, 1) 134, 19 113, 01
(3, 0, 2) 154, 69 120, 77
(3, 0, 3) 240, 74 146, 25

testados como uma nova opção de modelos lineares. A Tabela 12apresenta os índi-
ces IMSE(12) e IMAE(12) normalizados para modelos SARIMA(3, 0, 0)(P, 1, Q)32 com
uma diferenciação sazonal de32 atrasos de tempo com (p,q) testadas até ordem3. Os
parâmetros são determinados através de estimador ML, com SQP usado para minimizar
o índice MSE(1) do erro residual re(k+1) e previsões de12 passoa à frente.

Tabela 12: IMSE(12) e IMAE(12) para SARIMA(p, 0, q)(0, 1, 0)32
Modelo IMSE (%) IMAE (%)

(0, 0, 1)(0, 1, 0)32 121, 76 106, 29
(0, 0, 2)(0, 1, 0)32 121, 76 106, 29
(0, 0, 3)(0, 1, 0)32 121, 76 106, 29
(1, 0, 0)(0, 1, 0)32 250, 70 151, 98
(1, 0, 1)(0, 1, 0)32 238, 75 148, 11
(1, 0, 2)(0, 1, 0)32 235, 46 146, 58
(1, 0, 3)(0, 1, 0)32 214, 64 140, 57
(2, 0, 0)(0, 1, 0)32 104, 29 102, 35
(2, 0, 1)(0, 1, 0)32 103, 88 102, 11
(2, 0, 2)(0, 1, 0)32 105, 75 102, 97
(2, 0, 3)(0, 1, 0)32 106, 49 103, 28
(3, 0, 0)(0, 1, 0)32 100, 00 100, 00
(3, 0, 1)(0, 1, 0)32 100, 46 100, 26
(3, 0, 2)(0, 1, 0)32 103, 25 101, 65
(3, 0, 3)(0, 1, 0)32 120, 14 109, 77

Após a seleção do modelo SARIMA(3, 0, 0)(0, 1, 0)32 como o de melhor desempe-
nho, testou-se desta vez modelos com variações de (P,Q) até ordem3, ou seja, modelos
SARIMA(3, 0, 0)(P, 1, Q)32, resultando na Tabela 13. O modelo que apresentou melhores
resultados em ambos os critérios (IMSE(12) e IMAE(12)) foi oSARIMA(3, 0, 0)(1, 1, 2)32.
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Tabela 13: IMSE(12) e IMAE(12) para SARIMA(3, 0, 0)(P, 1, Q)32
Model IMSE (%) IMAE(%)

(3, 0, 0)(0, 1, 0)32 115, 83 107, 87
(3, 0, 0)(0, 1, 1)32 142, 35 117, 95
(3, 0, 0)(0, 1, 2)32 100, 86 101, 06
(3, 0, 0)(0, 1, 3)32 100, 59 100, 03
(3, 0, 0)(0, 1, 0)32 142, 35 117, 95
(3, 0, 0)(1, 1, 1)32 105, 07 102, 47
(3, 0, 0)(1, 1, 2)32 100, 00 100, 00
(3, 0, 0)(1, 1, 3)32 139, 43 117, 12
(3, 0, 0)(2, 1, 0)32 151, 13 121, 98
(3, 0, 0)(2, 1, 1)32 101, 70 100, 45
(3, 0, 0)(2, 1, 2)32 151, 25 122, 07
(3, 0, 0)(2, 1, 3)32 155, 79 124, 47
(3, 0, 0)(3, 1, 0)32 270, 61 162, 28
(3, 0, 0)(3, 1, 1)32 181, 69 133, 90
(3, 0, 0)(3, 1, 2)32 204, 80 141, 03
(3, 0, 0)(3, 1, 3)32 234, 87 152, 08

4.5.2 Estimação de Parâmetros do Modelo SARIMA com Algoritmo Genético

O próximo passo na análise de um modelo linear é realizar a estimação do modelo SA-
RIMA escolhido através de algoritmos genético, DE no caso, ecomparar seu desempenho
com o desempenho do mesmo modelo com parâmetros estimados através de SQP.

Neste caso, o algoritmo DE apresentou vantagens em relação ao método SQP para
estimação de parâmetros como mostrado na Figura 56, onde o desempenho de previsão
dos modelos e seus respectivos estimadores são comparados usando-se o índice MSE(h)
para modelos ARMA(3, 0, 0), denominados ARMA-SQP-1, ARMA-DE-1 e ARMA-DE-
h, onde seus parâmetros foram estimados minimizando-se a função MSE(1) do SQP e DE
para o horizonte de previsão de1 hora e também a função-custo minimizada no horizonte
de previsão desejado (h).
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Figura 56: Modelos ARMA com Parâmetros Estimados por algoritmos SQP e DE.

A Figura 57 mostra a mesma comparação mas, neste caso, considera o modelo SA-
RIMA escolhido na Subseção 4.5.1 SARIMA(3, 0, 0)(1, 1, 2)32 comparando os desempe-
nhos entre o SARIMA-SQP-1, SARIMA-DE-1 e SARIMA-DE-h.
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Figura 57: Modelos SARIMA com Parâmetros Estimados por algoritmos SQP e DE.

As Figuras 56 e 57 mostram que o algoritmo DE é capaz de obter significativas melho-
rias na precisão das previsões para ambos os modelos e que a identificação dos parâmetros
dos modelos diretamente nos horizontes de previsão não apresenta ganhos de precisão de
desempenho, portanto, não se justifica. Além disso, nota-seque os desempenhos de previ-
são dos modelos SARIMA são melhores que aqueles apresentados pelos modelos ARMA
em todos os casos.
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4.5.3 Modelos com Redes Neurais

Para utilização nesta nova FEM filtrada, foram testadas algumas redes neurais com
atraso de tempo (TDNNs) com mudanças na quantidade de neurônios e atrasos de tempo
com valores de10 até70 para avaliação da melhor configuração que apresente o melhor
desempenho de previsão para doze passos à frente (60minutos). Os resultados encontram-
se na Tabela 14.

Tabela 14: Modelos TDNN (neurônios,atrasos)
Modelo IMSE (%) IMAE(%)

TDNN(10, 10) 2273, 33 446, 99
TDNN(10, 30) 326, 67 175, 19
TDNN(10, 50) 220, 00 151, 13
TDNN(10, 70) 100, 00 100, 00
TDNN(30, 10) 2646, 67 577, 82
TDNN(30, 30) 340, 00 180, 08
TDNN(30, 50) 2000, 00 140, 23
TDNN(30, 70) 106, 67 106, 39
TDNN(50, 10) 2700, 00 583, 08
TDNN(50, 30) 380, 00 199, 62
TDNN(50, 50) 226, 67 153, 76
TDNN(50, 70) 120, 00 112, 78
TDNN(70, 10) 2750, 67 184, 89
TDNN(70, 30) 400, 00 206, 77
TDNN(70, 50) 926, 67 206, 77
TDNN(70, 70) 146, 67 128, 20

Na Tabela 14 nota-se que o melhor desempenho foi apresentadopela TDNN(10, 70).
Assim, foram testadas redes com até300 atrasos para avaliação dos ganhos de precisão
na previsão; Contudo, de acordo com a Figura 58, não há melhoria que justifique atrasos
de rede superiores a70. Dessa forma,a TDNN(10, 70) foi escolhida.
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Figura 58: TDNN - Atrasos x Erros de Previsão.

Esta rede TDNN possui as seguintes características:

• 02 camadas, sendo01 oculta;
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• 10 neurônios na primeira camada e01 neurônio na última camada;

• Funções de transferência logarítmica sigmóide (Logsig) e linear (purelin) na pri-
meira e última camadas, respectivamente;

• Entrada com atrasos de tempo entre0− 70 nas amostras;

• Uso de constantes (bias) em todas as camadas;

• Uso de metologia de realimentação de Levenberg-Marquardt como função de trei-
namento.

4.5.4 Comparação entre os Modelos

O melhor modelo SARIMA, com parâmetros estimados pelo algoritmo DE e o melhor
modelo TDNN escolhido pela análise de previsão de doze passos à frente (60 minutos) fo-
ram comparados utilizando-se um pacote de dados de validação de5760 pontos. É impor-
tante ressaltar que este pacote de dados não pertence a nenhum pacote de dados presente
durante estimação de parâmetros (SARIMA) nem no pacote de treino da rede TDNN.
Para comparação, o MSE (1

N

∑N
k=1(Zk+h − Ẑk+h)

2) e MAE ( 1
N

∑N
k=1(Zk+h − Ẑk+h)) de

h passos à frente são usados como métricas, ondeh é o horizonte de previsão, eN é o
número de pontos de validação.

Como mostrado nas Figuras 59 e 60, o modelo TDNN apresentou umdesempenho
muito superior em comparação ao modelo linear e manteve os erros de previsão baixos
até doze horizontes à frente (MSE e MAE aproximadamente0, 01 e0, 27 para12 passos à
frente, respectivamente). O modelo linear apresentou significativa perda de precisão com
o aumento do horizonte de previsão enquanto que a RNA consegue manter os erros sob
controle.
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Figura 59: Comparação entre Modelos de Previsão - MSE.
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Figura 60: Comparação entre Modelos de Previsão - MAE.

As Figuras 61 e 62 incluem uma amostra de300 pontos (25 horas) dos dados de
validação que mostra a análise temporal e os erros para previsões de12 passos à frente,
respectivamente. Nota-se que o sinal EMF (linha preta) e a previsão da rede TDNN são
muito próximas, dificultando a visualização.
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Figura 61: Comparação entre Modelos de Previsão - Análise Temporal para12 Passos à
Frente.

Na análise temporal das Figuras 61 e 62 é interessante relacionar também, os valores
de MAE e MSE, além dos erros de previsão, com os pontos de mudança de inclinação da
curva de nível de líquidos (vazio e cheio), mostrando as forças e fraquezas dos modelos.
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Figura 62: Comparação entre Modelos de Previsão - Erros para12 Passos à Frente.

Com base nestas análises, o modelo TDNN foi definido como o sistema a ser insta-
lado no processo em tempo real para validação dos resultados. Uma possível explicação
para o baixo desempenho apresentado pelo modelo SARIMA é quemodelos lineares não
conseguem capturar essas relações. Esta características pode ser, claramente, observada
em previsões para horizontes maiores.
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4.6 Validação do Modelo em Tempo Real

A validação dos resultados anteriores acontece com a implantação de um computador
executando o modelo de rede neural coletando os dados do processo produtivo com taxa
de amostragem de300 segundos (5 minutos). Desta vez , a rede TDNN foi treinadaoffline
considerando como função-custo, o erro absoluto médio de previsão para doze passos à
frente como discutido na Seção 4.4.4 e 4.7.4.

O preditor de nível dos líquidos com base na força-eletromotriz (Multi-step EMF Level
Predictor- MELP)) foi conectado ao sistema de controle digital da mesma forma do teste
de validação anterior mostrado na Figura 47.

Contudo, a Figura 63 mostra que o algoritmo de previsão MELP opera em paralelo
com o algoritmo de filtragem MELP mostrado anteriormente na Figura 51. o Algoritmo
de previsão MELP consiste na obtenção de um sinal FEM filtradodo sistema de controle
digital do alto-forno e com seu histórico gravado em um vetorFEM registrado a cada
intervalo definido (300 segundos neste caso). Após isto, o sinal FEM alimenta a rede
TDNN, gerando as previsões. Estas previsões produzidas no processo são entregues ao
DCS do alto-forno como uma nova variável.

Início

Ativação
Link OPC

Buscar FEM
filtrada
do DCS

Gravar
valor FEM

Previsão
FEM

Modelo de
Previsão

Ativação
Link OPC

Enviar
previsao

FEM
para DCS

Fim

Figura 63: Diagrama de Previsão do Sinal EMF

O sistema MELP para previsão de uma hora à frente do sinal EMF em ação é mostrado
na Figura 64 com validação utilizando-se um pacote de1728 pontos (6 dias). Este modelo
apresentou MSE e MAE iguais a0, 43 e 0, 63, respectivamente. A mesma figura mostra
o desempenho do modelo em relação à previsão dos picos e vales. Neste caso, o modelo
apresentou MSE e MAE iguais a0, 42 e 0, 62, respectivamente, um erro médio absoluto
de tempo de0 atrasos com erros máximos de2 atrasos (10 minutos) em comparação com
os picos e vales reais.
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Figura 64: Previsão on-line do MELP para12 passos à frente.

A Figura 65 mostra os erros de previsão para o mesmo pacote de dados. O modelo
TDNN pode manter o erro médio absoluto sob controle (menor que2%), com erro médio
de−0.69%.
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Figura 65: Erros de previsão on-line do MELP para12 passos à frente.
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5 CONCLUSÃO

O desenvolvimento de um modelo com base em séries temporais para a previsão dos
níveis dos líquidos no interior de um alto-forno industrialreal, para períodos de até1 hora,
utilizando-se da força-eletromotriz gerada na carcaça como fonte de informação resultou
em um procedimento de fácil execução e que pode ser replicadopara outras plantas.

Com base nos dados obtidos das simulações e observações, tem-se algumas conclu-
sões a respeito da força-eletromotriz:

• O estudo mostrou que o sinal sem tratamento era não-estacionário e não-linear.
Após filtragem descrita no Capítulo4, este novo sinal se tornou estacionário man-
tendo ainda o comportamento não-linear.

• O sinal da FEM tem um comportamento sazonal e não-linear, quesão relacionados
ao processo de extração do ferro-gusa e escória do cadinho doalto-forno.

Em virtude da presença de não-linearidade trabalhou-se comduas metodologias dis-
tintas para abordar o problema: uma abordagem com modelos lineares (ARMA e SA-
RIMA) com parâmetros estimados através de algoritmos genéticos e outra com redes
neurais artificias (TDNN) na tentativa de capturar estas não-linearidades.

Estes dois métodos foram comparados quantitativa e qualitativamente quanto as suas
capacidades de previsão de até1 hora à frente. A filtragem do sinal da FEM através de
de um filtro FIR passa-faixa tipo janela de Kaiser permitiu mostrar que a rede neural com
atraso de tempo apresentou melhor desempenho na previsão dosinal até 1 hora à frente
que os modelos lineares ARMA e SARIMA. Por outro lado, quandoa filtragem da FEM
é realizada pelo filtro de primeira ordem, não houve condições da rede neural representar
todos os sinais contidos na FEM, apresentando previsões piores que os modelos lineares.

O sistema de previsão usando o filtro FIR passa-faixa tipo janela de Kaiser e a rede
neural TDNN foi implantado numa planta produtiva real gerando previsões de forma sis-
temática e contínua utilizando-se da capacidade de adaptação do modelo quanto às mu-
danças no processo. O modelo TDNN proposto provou ser uma ferramenta promissora
para a previsão do nível de líquidos no cadinho do alto-forno.

A informação de uma hora a frente pode ajudar operadores e engenheiros durante o
controle e otimização da produção dos altos-fornos, por exemplo, quando enfrentar pro-
blemas de retenção de líquidos, durante análises de balançode massa e energia, no auxílio
quando houver necessidade de mudanças nas taxas de produçãoe para identificação de
problemas de manutenção. Em outras palavras, esta informação fornece segurança adici-
onal e ganhos financeiros para o processo do alto-forno.
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5.1 Recomendações para Trabalhos Futuros

A metodologia desenvolvida pode ser melhorada com foco na expansão da capaci-
dade de previsão e incremento da precisão nos pontos críticos do processo (níveis cheio e
vazio).

Destas, é importante citar algumas possibilidades:

• Caracterização do tipo de não-linearidade com foco na utilização de modelos não
lineares de séries temporais como, por exemplo, modelos ARCH, GARCH, etc;

• Avaliação de modelos de séries temporais com memória longa;

• Avaliação da série temporal através de redes wavelets visando melhoria da filtragem
e, consequentemente, dos resultados da previsão;

• Estudo para implantação de um modelo evolutivo de redes neurais, com objetivo de
se selecionar a melhor estrutura de rede neural;

• Avaliação de implantação de modelos mistos tais como: neural-fuzzy, neural-SARIMA
dentre outros com o intuito de soma das melhores características de cada sistema;

• Utilização de técnicas de classificação para indicar o momento de abertura e/ou
fechamento dos furos-de-gusa, podendo ser testadas redes neurais, SVM, KNN,
árvores de decisão, etc.
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APÊNDICE A REAÇÕES QUÍMICAS NO ALTO-FORNO

A principal reação para a operação de um alto-forno se dá entre o oxigênio do ar e o
carbono do coque (FUJIHARA, 1994) que produzCO:

2C +O2 → CO

Se for considerada a região em frente à ventaneira, com excesso de carbono e elevada
temperatura, tem-se:

CO2 + C → 2CO

Pela lei de Hess (LEICESTER, 1951), tem-se:

2C +O2 → 2CO

O produto de reação (CO) irá ascender pelo alto-forno, reduzindo os óxidos. O calor
gerado por essa reação irá aquecer e fundir os sólidos. Em frente à ventaneira, devido
à presença de umidade no ar de sopro, tem-se a seguinte reaçãogerando um gás redutor
diferente, que é oH2:

C +H2O → CO +H2

Além dessas equações, tem-se em frente às ventaneiras, a decomposição dos combustíveis
auxiliares: óleo, alcatrão e/ou carvão gerandoCO,H2 eN2 em porcentagens variáveis de
acordo com as condições operacionais. O minério-de-ferro,de modo geral, se encontra na
forma de óxido. Assim, as reações de redução podem ser descritas da seguinte maneira:

3Fe2O3 + CO → 2Fe3O4 + CO2

2Fe3O4 + 2CO → 6FeO + 2CO2

6FeO + 6CO → 6Fe+ 6CO2

Estas reações são chamadas de reações de redução indireta e essas reações ocorrem
inteiramente no estado sólido, sendo necessárias altas temperaturas devido a certas rea-
ções serem endotérmicas. A redução do óxido-de-ferro pode se dar também através do
redutor carbono, conforme abaixo:

Fe2O3 + 3C → 2Fe+ 3CO
Fe3O4 + 4C → 3Fe+ 4CO

FeO + C → Fe+ CO

Estas reações são chamadas de reações de redução direta. Também são reações endo-
térmicas e evoluem com o aumento de temperatura. Devido à condição de aquecimento
da carga e redução pelo CO, basicamente não há ocorrência da redução direta dos óxidos
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Figura 66: Representação esquemática dos óxidos de ferro emfunção da temperatura no
interior do alto-forno.

Fe2O3 eFe3O4. Já a redução doFeO, devido as temperaturas envolvidas, se dá na região
mais inferior da cuba, conforme pode ser visto na Figura 66.

As composições do gusa e da escória que saem são apresentadasna Tabela 15. Na
aciaria, o gusa é ajustado para que se enquadre nos requerimentos metalúrgicos. O pro-
cesso de refino consiste, basicamente, de dois passos: dessulfuração (retirada de enxofre
do gusa) pela inserção de carbeto, cal ou magnésio e a remoçãode carbono, silício, man-
ganês e fósforo pelo sopro de oxigênio.

Tabela 15: Composição típica do gusa e da escória
Gusa Escória

Típico(%) Faixa(%) Típico(%) Faixa(%)
Fe 94.5 93− 96 CaO 40.0 34− 42
C 4.5 3.8− 4.7 MgO 7.0 5− 12
Si 0.4 0.3− 0.47 SiO2 36.0 28− 36

Mn 0.3 0.2− 0.5 Al2O3 12.0 8− 20
P 0.07 0.03− 1 Soma 96.5 96− 97
Ti 0.5 0.3− 0.7 S 1.0 0.8− 1.2

Fonte:(GEERDES et al., 2007)

A composição final do gusa é o resultado de um processo complexo de interação
metal-escória. Os vários elementos se dividem entre a escória e gusa líquidos. A disper-
são de um elemento pelas duas fases depende da composição da escória e da temperatura
do processo. Os óxidos de silício, manganês e fósforo são reduzidos através da reação
de redução direta. A quantidade de silício e de manganês no gusa são indicativos do es-
tado térmico do forno podendo ser utilizados para análise daconsistência do processo.
A escória é formada a partir da carga, da cinza do coque e dos combustíveis auxilia-
res. Quatro componentes principais compõem aproximadamente 96% da escória (SiO2,
MgO, CaO eAl2O3). O balanço químico (para formar100%) vem de componentes tais
como o óxido de manganês (MnO), enxofre (S), titânia (T iO2), potassa (K2O) e óxido
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de fósforo (P2O5).
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APÊNDICE B DEFINIÇÕES GERAIS EM ESTATÍSTICA

B.1 Esperança de Processos Estocásticos

Suponha uma amostra observada de tamanhot da variável aleatóriaZt: Z1, Z2, ..., Zt.
Considere agora uma coleção det variáveis independentes e identicamente distribuídas
aT , a1, a2, ..., at com,at ∼ N(0, σ2). SendoN a distribuição normal eσ o desvio padrão.

Isto se refere a uma amostra de tamanhoT de um processo ruído gaussiano branco.
A amostra observada acima representaT números particulares, mas o conjunto deT
números representados é somente uma possível realização doprocesso estocástico que
gerou a amostra. Se for imaginada a observação do processo por um período infinito de
tempo, tem-se a seguinte seqüência:

{Zt}∞t=−∞ = {..., Z−1, Z0, Z1, Z2, ..., ZT , ZT+1, ZT+2, ...} (B.1)

Esta sequência infinita{Zt}∞t=−∞ pode ser vista como uma simples realização de um
processo de séries temporais. Por exemplo, se colocarmos umcomputador para gerar
uma seqüência infinita comN(0, σ2),{a(1)t }∞t=−∞ e um segundo computador gerando uma

nova sequência{a(2)t }
∞

t=−∞ veremos que estas duas serão realizações independentes de
um processo tipo ruído branco, que será explicado posteriormente.

Imagine uma sequência de tamanhoI gerada a partir das seqüências{Z(1)
t }∞t=−∞,

{Z(2)
t }∞t=−∞, ..., {Z(I)

t }∞t=−∞, e considere a seleção de observações associadas ao tempo

t de cada seqüência:{Z{1}
t , Z

{2}
t , ..., Z

{I}
t }. Esta sequencia pode ser descrita como uma

amostra deI realizações de uma variávelZt. Esta variável aleatória possui uma deter-
minada densidade de probabilidade, denotada comofZt

(Zt), que é conhecida como den-
sidade condicional deZt. Por exemplo, para um processo gaussiano ruído branco, esta
densidade é dada por:

fZt
(Zt) =

1√
2πσ

exp

{−Z2
t

2σ2

}
(B.2)

A esperança da t-ésima observação de uma série temporal refere-se à média da sua distri-
buição de probabilidade, ou seja:

E(Zt) =

∫ ∞

−∞

ZtfZt
(Zt)dZt (B.3)

Pode-se referir à esperançaE(Zt) como a média incondicional deZt ouµt:

E(Zt) = µt (B.4)
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A variância da variável aleatóriaZt (denotada porγ0t ) é similarmente definida como
(HAMILTON, 1994):

γ0t = E(Zt − µt)
2 =

∫ ∞

−∞

(Zt − µt)
2fZt

(Zt)dZt (B.5)

correspondendo à dispersão das amostras em relação à seu valor esperadoµt.

B.2 Autocovariância

A autocovariância de lagk é definida como a covariância entreZt eZt+k, ou seja:

γk = Cov(Zt, Zt+k) = E[(Zt − µt)(Zt+k − µt+k)] para k=0,1,2,... (B.6)

Note que,γ0 = V ar(Zt) = σ2 poisCov(Zt, Zt) = V ar(Zt). A equação (??) pode ser
descrita como a covariância de Z em relação a seus valores anteriores, daí vem o termo
autocovariância (HAMILTON, 1994).

B.3 Autocorrelação

A autocorrelação (Auto-Correlation Function- ACF) é a autocovariância padronizada
pela variância e é utilizada para medição do comprimento e a memória de um processo,
ou seja, a extensão para qual o valor tomado no instante t depende de um valor tomado no
instantet− k. A autocorrelação delag k é dada por:

ρk =
Cov(Zt, Zt+k)

V ar(Zt)
=

γk
σ2

para k=0,1,2,... (B.7)

B.4 Autocorrelação Parcial

A autocorrelação parcial (Partial Auto-Correlation Function- PACF) é a autocorre-
lação medida entre duas observações seriaisZt eZt+k eliminando-se a dependência dos
termos intermediários,Zt+1, Zt+2,...,Zt+k−1. A autocorrelação parcial de defasagemk é
dada por:

ρkk = (Zt, Zt+k | Zt+1, ..., Zt+k−1). (B.8)

B.5 Estacionaridade

Um processo é chamado fracamente estacionário ou estacionário de segunda ordem se
a médiaµt e a autocovariânciaγk satisfazem:E(Zt) = µt = µ eE[(Zt−µt)(Zt+k−µt+k)]
para todot.

Um processo é chamado estritamente estacionário se, para quaisquer valores dek1, k2,
..., kn, a soma das distribuições de(Zt, Zt+k1, Zt+k2, ..., Zt+kn) depende somente dos in-
tervalos que separam os tempos(k1, k2, ..., kn) e não do tempo propriamente dito(t). Isto
significa que todas as distribuições unidimensionais são invariantes sob translações do
tempo, logo:E(Zt) = µ eV ar(Zt) = µ2 para todot.

Como a grande maioria dos processos são fracamente estacionários, a partir de agora
chamaremos estes processos de simplesmente processos estacionários. Alguns processos
estacionários podem ser diferenciados para a obtenção de processos estritamente estacio-
nários (HAMILTON, 1994).
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B.6 Normalidade

Uma distribuição normal ou Gaussiana é:

f(x, µ, σ) =
1

σ
√
2π

e−
(x−µ)2

2σ2 (B.9)

O parâmetroµ na equação acima é a média ou esperança da distribuição. O parâmetro
σ é o desvio-padrão; A variânciaσ2.

Seµ = 0 eσ = 1, a distribuição é chamada distribuição normal padrão ou distribuição
normal unitária.

B.7 Ruído Branco

Dizemos que um sinal{at, t ∈ Z} é ruído branco discreto se as variáveis aleatóriasat
são não-correlacionadas, isto é,Cov{at, as} = 0 parat = s. Uma seqüência de variáveis
aleatórias independentes e não-correlacionadas que possui as seguintes características:
E(a) = 0 e E(a2) = σ2 ondeaT ∼ N(0, σ2) é chamado de ruído branco gaussiano
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

B.8 Densidade Espectral de Potência

A transformada de Fourier é tipicamente utilizada para decompor um sinal nas suas
componentes em frequência e suas amplitudes. Entretanto esta ferramenta matemática é
fortemente influenciada pelo ruído existente no sinal no tempo ocasionando falsos picos
de potência no espectro, o que dificulta substancialmente sua análise.

A Power Spectral Density- PSD é calculada a partir da transformada de Fourier rápida
(FFT) aplicada sobre o sinal autocorrelacionado, o que minimiza o efeito do ruído no
espectro. A PSD pode ser descrita matematicamente por,

Φx(f) =
∑N

k=1 rxx(k)e
−j2πfk (B.10)

ondef é a frequência, eN é o número de atrasos derxx(k). A autocorrelaçãorxx(k)
é descrita matematicamente por,

rxx(k) =
∑N−k

t=1 [x(t)−x][x(t+k)−x]
∑N

t=1[x(t)−x]2
(B.11)

ondex é o valor médio para asN amostras, ek é o atraso.


