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RESUMO

Em busca de aumentos de competitividade em um cenério de concorréncia cada vez
mais acirrada, as empresas procuram sempre maximizar seus lucros e/ou minimizar seus
custos. Para alcancar estes objetivos uma metodologia muito utilizada ¢ a
implementagdo e utilizacdo de ferramentas de otimizacdo integradas ao processo
produtivo. Desta forma espera-se obter a méxima eficiéncia do processo com o menor
custo possivel.

Um exemplo de utilizagdo dessa metodologia ¢ a solugao do problema da mistura de
carvoes para a producdo do coque metalurgico. O coque metaliirgico ¢ um insumo
muito importante em um alto forno, pois ¢ o combustivel de custo mais elevado e de
extrema importancia na estabilizacdo do processo do alto forno.

Este trabalho mostra o desenvolvimento de uma ferramenta visando a geracdo da
melhor mistura de carvdes metalurgicos para a produgdo de coque. Normalmente os
otimizadores de carvdo metalurgico sdo limitados por utilizarem apenas programagao
linear para solucionar este problema. Contudo, no presente trabalho tal formulagido nao
seria eficiente, devido a existéncia de uma restrigao relacionada ao valor de uma de uma
propriedade do coque, calculado através de uma rede neural. Desta forma tem-se um
problema ndo linear, que no presente trabalho ¢ resolvido através do uso de um
algoritmo genético.

Palavras-Chave: Carvao metalurgico, otimizacao, algoritmo genético.



ABSTRACT

In a highly competitiveness market environment companies are always trying reduce
their costs and/or increase their profits. To reach these objectives a methodology used is
the implementation of optimization tools integrated to the production process. Thus, it is
expected to get maximum process efficiency with the minimum cost.

An example of utilization this methodology is the solution of the problems of
blending of coals to produce coke. The metallurgical coke is the most important raw
material in a blast furnace, because it is the fuel that has highest cost and it is extremely
important to stabilization process of the blast furnace.

This study shows the development of a tool which is the propose of finding the best
blending of metallurgical coals to produce coke. Normally the metallurgical coal
optimizers are limited because they utilize only linear programming to solve this
problem. However in the present study such formulation would not be efficient due to
the existence of a restriction to the value of a feature of the coke, calculated using a
neural network. Thus it is found a no linear problem which is solved through the use
genetic algorithm.

Keywords: Metallurgical coals, optimization, genetic algorithm.



1 INTRODUCAO

O carvao metalargico, também chamado de carvao betuminoso, tem caracteristicas
que permitem, a partir da utilizacdo de uma mistura de tais carvées em uma coqueria, a
produgdo do coque metalargico. O coque ¢ muito importante em usinas siderirgicas
integradas, pois ¢ o principal combustivel utilizado nos altos-fornos.

A coqueria ¢ uma unidade industrial formada por uma ou mais baterias de coque,
onde ocorre a transformacao da mistura de carvdes metalirgicos em coque. As baterias
de uma coqueria sdo compostas por varios fornos verticais que sao aquecidos pelo calor
resultante da combustdo de um gas e onde ocorre a transformagdo da mistura de carvoes
metalurgicos em coque.

Durante o processo de coqueificagio a mistura de carvdes ¢ aquecida a uma
temperatura de aproximadamente 1100 °C. No interior dos fornos ndo ha circulacdo de
ar, o que provoca a liberacdo de gases provenientes das transformagdes ocorridas na
mistura de carvao — material volatil — transformando a matéria-prima em coque.

O Brasil ocupa lugar de destaque mundial na producdo de aco com mais de 34
milhdes de toneladas produzidas no ano passado (IAB, 2014). Os carvdes metalurgicos
utilizados nas coquerias tém uma importancia muito grande nas usinas siderurgicas
integradas a coque, devido a sua grande influéncia no custo do aco produzido que
impacta diretamente no custo total da empresa.

Quando se fala da mistura de carvdes metaliirgicos na a producdo de coque ¢
necessario atentar para vdrias situagdes como custo dos carvdes, transporte maritimo,
descarregamento nos portos, custos de frete dentre outros (Silva, 2011), ja que
normalmente as empresas adquirem milhares de toneladas de carvdes por ano.



PRODUGAO SIDERURGICA BRASILEIRA

Unld 10°t
e e o oy | e | e e
(%) 2012 2012 | 2012() | 2011 | (%) |12MESES
ACO BRUTO 34 681,9 35 2201 (1 5) 31541 28438 26044  2.674,3 (2 6) 34.681,9
LAMNADOS 262386 25.239,9 22777 24776 19415  1.877.2 26.238,6
PLANOS 15.444,0  14.264,9 8,3 13441 13269 12714 11216 13,4 15.444,0
LONGOS 107946 109750  (16) 933,6 850,7 670,1 7556 (11,3) 10.794,6
SEMFACABADOS PIVENDAS 72104 80378  (103) 6197 595, 1 599,4 6961  (13,9) 72104
PLACAS 6.0433 67452  (104) 5125 4736 492,2 5650  (129)  6.0433
LINGOTES, BLOCOS ETARUGOS ~ 1.167,1  1.2926  (9,7) 107,2 121,5 107,2 1311 (182)  1.167,1
FERRO-GUSA (Usinas Integradas) ~ 27.0454  27.466,8  (15) 24420 21802 23043 22549 22 27.0454

(*) Dados Preliminares.
Fonte: Ago Brasil

Tabela 1.1: Producdo Sidertrgica Brasileira

Segundo Silva (2011), hoje em dia, apesar de toda tecnologia que nos cerca, ainda
existe a necessidade de se realizar varios trabalhos voltados para a otimiza¢do nos
processos produtivos na maioria das industrias. Dentre os muitos problemas nos
processos produtivos, pode-se destacar o problema de mistura de matérias-primas e
levando este problema para o cendrio de uma empresa siderurgica integrada, temos o
problema da mistura dos carvoes metalirgicos.

Silva (2011) também fornece, de forma resumida, uma defini¢do do problema a ser
resolvido: "a formulacdo de misturas para coqueificagdo consiste na defini¢do dos
carvoes e de suas propor¢des em cada mistura, para se obter um coque na qualidade
desejada, a partir dos carvdes disponiveis".

Normalmente um problema como o de mistura dos carvdes pode ser modelado como
um problema cléassico de programagao linear chamado de O Problema da Dieta, onde o
objetivo € encontrar a propor¢do correta de carvdes metalirgicos que formardo a melhor
mistura com o menor custo, sempre respeitando as restrigdes de processo e qualidade
impostas. Estas restri¢des estdo ligadas a exigéncias de qualidade do coque colocadas
pelo controle térmico e metalirgico do alto-forno e também por necessidades
operacionais da coqueria.

Ludemberg e Ye (2008) descrevem o problema da dieta da seguinte forma:
considere n alimentos com m ingredientes nutricionais € um prego ¢; para cada
alimento. Além disso, considere que cada pessoa precisa de certa quantidade de
ingredientes nutricionais por dia. Assumindo x; o nimero de unidades de cada alimento
na dieta, o problema consiste em obter a quantidade adequada de cada alimento de
forma a minimizar o custo e atender a todas as restrigdes nutricionais.

Sendo assim, pode-se descrever o problema da mistura de carvdes metalirgicos
como um problema onde cada carvdo j possui m; propriedades fisicas e metalurgicas e
cada carvdo tem um custo ¢;. Sendo assim, como dividir os j carvdes de forma a se
obter a mistura de melhor qualidade e com o menor custo possivel.

No presente trabalho, o problema da mistura de carvdes ndo serd abordado somente
como um problema basico como o problema da dieta. A razdo para a necessidade de
uma formulacdo diferenciada reside na adi¢do de uma restrigdo ndo linear que sera
chamada de restricdo especial, e que estd ligada ao valor de uma dada caracteristica
desejada para o coque.



A qualidade do coque depende da mistura utilizada na coqueria e algumas
caracteristicas sdo definidas pelo ritmo de producdo do alto forno e por restricdes
operacionais da coqueria. Desta forma, ¢ importante que se desenvolva a mistura de
forma a se obter os melhores valores de qualidade do coque, além das restricdes de
qualidade e custo da mistura.

Uma caracteristica de qualidade do coque que ¢ muito importante na operagdao do
Alto Forno ¢ o pardmetro CSR - coke strenght after reaction of CO,(Resisténcia do
coque apods a reacdo). Neste caso este parametro sera considerado como uma restricao
especial no problema de mistura de carvdes.

Normalmente se usa um modelo linear para predicdo do valor do CSR do coque
durante a criacdo da mistura, mas como o numero de variaveis da mistura ja ¢ muito
grande e as varidveis ligadas a operacdo da coqueria nem sempre tem um
comportamento que pode ser representado por um modelo linear decidiu-se predizer o
valor do CSR através de um modelo ndo-linear.

Como o CSR ¢ um parametro de qualidade do coque que ¢ o produto das coquerias,
sera utilizada uma rede neural para encontrar o valor do CSR utilizando alguns
parametros de qualidade da mistura e parametros de operagdo da coqueria.

As RNAs (redes neurais artificiais) sdo uma familia de modelos nao-lineares
capazes de gerar representagdes ou aproximacgdes do comportamento de diversos
processos. RNAs sdo estruturas matematicas que tem seu funcionamento baseado em
simplificagdes de redes formadas por neurdnios biologicos, reproduzindo caracteristicas
humanas como aprendizado, associacdo, generaliza¢do e abstra¢do. Desta forma, apos
aprender os padrdes de reagdo de um dado processo estes modelos sdo capazes de
prover respostas para valores de entradas baseados no comportamento em situagdes
conhecidas (Pacheco, 1999).

Desta forma, as entradas de uma RNA utilizada na predicdo do valor do CSR do
coque serdo alguns parametros de qualidade da mistura de carvdes metalirgicos e
alguns parametros de operagdo da coqueria e a saida sera a restricdo especial, ou seja, o

CSRESTIMADO'

A partir deste ponto o problema da mistura de carvdes passa a ser um problema de
programac¢dao ndo-linear, pois uma das restrigdes deste problema ¢ uma restricdo
possivelmente ndo-linear, ja que € o resultado de uma rede neural.

Para solucionar problemas de programacdo ndo linear existem vdrios tipos de
técnicas e algoritmos. Em especial neste trabalho, o algoritmo escolhido para a solugdo
deste problema ¢ o Algoritmo Genético.

O algoritmo genético ¢ baseado em uma metafora simplificada do processo de
evolucdo biologica. Ele fornece um mecanismo de busca ao minimo global da fungdo
avaliada através da geracdo de uma populacdo de solugdes-candidatas e reproducao
diferenciada de individuos com melhores valores de funcdo objetivo, através da
utilizagdo de operadores conhecidos como cruzamento (ou recombinacdo) e mutacao.
Desta forma, o algoritmo genético consegue se aproximar progressivamente do melhor
valor de funcdo objetivo (Pacheco, 1999).



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentadas as fundamentagdes tedricas utilizadas na criagdo da
ferramenta para solugcdo do problema. Serdo revisados conceitos sobre neurdnios
biologicos e artificiais, algoritmo perceptron e RNAs do tipo multi-layer perceptron na
solu¢do do problema de estimagdo do valor de CSR do coque. Ja para a solugdao do
problema de otimizacdo serdo abordados assuntos como programacdo linear,
programacao nao linear e algoritmos genéticos.

2.1 Redes Neurais

2.1.1 Neuronio biologico x Neuronio Artificial

O cérebro humano ¢ constituido de aproximadamente cem bilhdes de neurdnios e
centenas de trilhdes de conexdes entre estes. Os neurdnios biologicos podem ser
divididos em trés partes bdasicas: Dendritos, corpo celular e axonio que, juntos, sdo
responsaveis pelo funcionamento destas células. Os dendritos tem a funcdo de receber
os impulsos nervosos de outros neurdnios e levar esta informag¢do ao corpo celular que
ao receber informagdo de varios neurdnios diferentes pode enviar uma informagao para
0s neurdnios seguintes ou ndo, isso ira depender do nivel de excitagdo do corpo celular.

Espaco
sSmaptico
Soma

Axdnio

Extremidade
de um axbnlo

Figura 2.1: Representagdo de um neuronio bilégico (BRAGA, 2007).



O modelo de um neurdnio artificial originalmente proposto por McCulloch e Pitts
(BRAGA, 2007) ¢ uma simples interpretacdo do que se conhecia sobre um neurdnio
bioldgico, ou seja, um neurdnio artificial contendo as principais partes de um neurdnio
bioldgico.

Figura 2.2: Representagdo de um neuronio artificial, McCulloch e Pitts (BRAGA,
2007).

As entradas do neurdnio artificial dadas por x1, x2,..., xn podem ser comparadas
com os dentritos de um neurdnio bioldgico, onde as entradas sdo responsaveis por
captar estimulos externos. A saida y seria o axonio €, como no neurdnio bioldgico, sera
ativada dependendo do valor do somatorio das entradas multiplicadas por seus
respectivos pesos e da fun¢do de ativagdo escolhida nesta estrutura.

J& o corpo ¢é responsavel por, de certa forma, interpretar a informacdo repassada
pelas entradas e decidir pela ativagdo ou ndo da saida deste neurdnio. O corpo realiza o
somatodrio dos resultados da multiplicacdo do valor da entrada multiplicada por seu
respectivo peso. Este valor ¢ avaliado pela funcdo de ativacdo que define a ativagdo da
saida do neuronio.

2) FuNGio de ativacac degrau ) Fungao de ativacso sigrmoical
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Figura 2.3: Exemplos de fung¢des de ativagao (BRAGA, 2007).



2.1.2 Redes de camada unica

O trabalho proposto por McCulloch e Pitts mostra uma unidade de processamento
que seria o neurdnio artificial muito simples e apenas com o trabalho de Rosenblatt, ¢
que se tornou possivel a utilizacdo de uma rede de neurénios artificiais utilizando um
algoritmo de aprendizado que ¢ realmente confidvel, o algoritmo perceptron.

Alguns anos mais tarde, Rosenblatt demosntrou o teorema de convergéncia
do perceptron, que mostra que um neurénio MCP treinado com o algoritmo
de aprendizado do perceptron sempre converge caso o problema seja
linearmente separavel. (BRAGA 2007, p.28.).

O perceptron ¢ a forma mais simples de uma RNA e sua topologia inicial possui trés
camadas: Retina, associagdo e resposta.

A camada da retina ¢ responsavel por captar os estimulos do meio externo, a camada
de associagdo, que possui pesos definidos antes do treinamento e a camada de resposta.

Sendo assim o perceptron simples s6 pode resolver problemas de classificacdo e o
problema devera ser linearmente separavel.

Outra estrutura importante ¢ o adaline, com desenvolvimento em €poca proxima do
perceptron, o modelo adaline possui funcionamento muito préximo do funcionamento
do perceptron, ja que também executa soma ponderada das entradas em sua unidade de
processamento. E caracterizado por ter uma fungiio de ativacio linear e um termo de
polarizag@o que estipula um grau de liberdade, desta forma pode-se dizer que o adaline
¢ um aproximador linear de fungdes.

Sendo assim, temos o perceptron como uma ferramenta para solugdo de problemas
de classifica¢do, desde que o problema seja linearmente separavel. Ja o adaline ¢ uma
ferramenta de aproximacao linear de fungdes.

2.13 Redes de multiplas camadas

As RNAs de multiplas camadas formam criadas devido a incapacidade das RNAs de
camada uUnica resolverem problemas ndo-lineares, ampliando a possibilidade de
utilizacdo destes modelos para a solucdo de problemas mais gerais.

Quando se pensa em problemas do cotidiano, na maioria das vezes encontramos
problemas com caracteristicas ndo-lineares, sendo necessaria a utilizagdo de RNAs de
multiplas camadas como uma das possiveis técnicas de solugao.

Quando se tem uma RNA onde os neurdnios possuem func¢des de ativacdo ndo
lineares e estes estdo dispostos em camadas tem-se uma RNA de multiplas camadas. Se
os neurdnios da camada intermediaria possuirem uma funcdo de ativacdo sigmoidal,
esta RNA recebe o nome de Multilayer Perceptron — MLP.



Segundo Cybenko apud Braga (2007) “uma rede MLP com uma camada
intermediaria pode aproximar qualquer fun¢do continua, enquanto a utilizagdo de duas
camadas intermedidrias permite a aproximacao de qualquer fungdo”.

Tmax

Tmin

@ Est Rad

ASR

RSD

Figura 2.4: Exemplo de uma MLP (BOCCO, 2010).

2.2 Otimizacao

As regras de demanda e consumo do mundo atual exigem cada vez mais de qualquer
processo produtivo, seja ele ligado ao setor alimenticio, minerario, siderurgico dentre
outros. E cada vez maior a necessidade de se produzir mais, com maior qualidade e
também com o menor custo.

Entdo, como produzir sendo cada vez mais competitivo?

Quando se tem um problema de complexidade baixa, segundo Soares, “muitas
vezes, o fator experiéncia ¢ suficiente na resolu¢do destes problemas. No entanto,
solucionar problemas mais complicados pode ndo ser tarefa facil. Neste contexto, surge
a otimizacao.” (1997, p.4).

Embora a solu¢do de alguns problemas possa ser encontrada através da analise de
algumas observagdes, ndo se deve confundir este tipo de solugdo com uma solugdo
encontrada através da aplicacdo de técnicas de otimizacdo, uma vez que, dependendo do
problema considerado, a simples adi¢cdo de algumas restricdes pode tornar a solugao por
analise de resultados advindos de tentativa e erro invidvel. Desta forma, para que se
tenha um 6timo resultado, utilizando o menor tempo na solu¢do do problema, deve-se
utilizar, segundo Silva (2011) “métodos computacionais de otimiza¢do que realizam
uma busca racionalizada da solu¢ao 6tima”.

O conceito de otimizagdo estd bem identificado como um mecanismo de
analise de decisdes complexas, envolvendo selegdo de valores para variaveis,
com o simples objetivo de quantificar performance e medir a qualidade das
decisdes. A intengdo é encontrar a melhor solugdo, respeitando, se necessario,



as restricdes de viabilidade imposta aos parametros do problema. (SOARES,
1997, p.4)

Sendo assim, o uso da otimizacdo como ferramenta na obten¢do de resultados muito
proximos do ponto 6timo de um determinado processo se torna essencial, ja que ¢ a
forma mais concreta de encontrar a melhor solu¢do dentro do espago de solucdes
factiveis.

2.2.1 Algoritmo Genético

A criagdo do algoritmo genético - GA, assim como no caso das RNAs, foi baseada
na observacdo de fenomenos da natureza. Enquanto que as RNAs representam uma
tentativa de emular o funcionamento de cérebros bioldgicos, o GA ¢ baseado em um
modelo simplificado do processo de evolucao bioldgica.

Segundo Pacheco, os GAs se inspiram em principios naturais desenvolvidos
originalmente por Charles Darwin. A teoria Darwiniana sugere que individuos menos
adaptados a seu meio seriam mais susceptiveis a uma morte prematura, resultando em
uma menor probabilidade de reproducdo em relagdo a outros organismos mais bem
adaptados. Desta forma, uma dada populagdo de organismos tenderia, ao longo das
geracdes, a ser representada cada vez mais por individuos que herdaram caracteristicas
de organismos com maior capacidade de sobrevivéncia — maior fitness — levando a altos
niveis de especializagdo e adaptagdo ao meio.

Os algoritmos genéticos sdo mecanismos de busca estocastica, direcionado
pelas melhores solugdes parciais baseadas nos processos de genética e
selecdo natural. Nessa analogia as possiveis solugdes sdo individuos, e a
fun¢do de otimizag@o simula um ambiente de sobrevivéncia. Uma fungdo de
selegdo escolhe quem vive para interagir com os operadores genéticos,
resultando em novas solugdes parciais. (Soares, 1997 p.19)

Seguindo esta teoria, sdo criados os GAs que procuram a melhor solugdo para o
problema baseados na criagdo de populagdes com individuos cada vez mais evoluidos,
ou seja, populacdes que estdo cada vez mais proximas da solucdo do problema.



Tabela 2.1: comparagdo entre genética artificial e genética natural

Analogia entre sistemas naturais e artificiais.

Genética Natural Geneética Artificial
gene caractere
alelo valor do caractere
Cromossomo cadeia de caracteres
locus posi¢éo do gene na cadeia de caracteres
genétipo estrutura, individuo
fenotipo conjunto de parametros, ponto solugéo,
estrutura decodificada
epistasia néo linearidade

Fonte: SOARES, 1997. p. 10.

Na natureza, os pais repassam suas caracteristicas aos filhos através dos genes. O
conjunto de genes dos filhos é formado por uma combinagdo dos genes dos pais, desta
forma os filhos herdaram as caracteristicas dos pais e os filhos que conseguirem as
caracteristicas mais importantes para que sejam fortes dentro do seu grupo, terdo
maiores condicdes de sobrevivéncia, desta forma os individuos mais fracos vao aos
poucos sendo retirados da populagao.

J& no GA os “genes” (também ocasionalmente chamados de cromossomos) sdo
valores, que podem ser combinagdes binarias, vetores etc., que compdem a solucdo do
problema dada por um determinado individuo. Sendo assim, no momento da criagdo de
um individuo filho ele terd como caracteristica valores que sdo herdados das
caracteristicas de cada um dos pais. Alguns filhos herdardo caracteristicas importantes
para a solugcdo do problema e continuardo na populagdo enquanto outros herdardo
caracteristicas que ndo sdo relevantes para a solucdo do problema e por isto serdo
retirados da populagdo.

Em geral o processo do GA tem a seguinte estruturagao:

Entrada:
Tamanho da populagdo (P);
Espaco de busca (E);
Fungdes objetivo e de restri¢do (f(.), g(.), h(.));
Critério de paradas (Q);
Saida:

Estimativa da solugdo 6tima (5);



Inicio:

P© = Inicializar a populagio(P, E)

t=0

Enquanto Q nao for atendido faga:

@O = Avaliar(P®,£(.),g(.), h())

SO = Selecianar(P®, 3®)

V® = Modificar(S®)

PV = Atualizar Populagio(P®,V®)
t=t+1

Fim

Fim

Essas etapas serdo detalhadas abaixo.

2.2.1.1 Inicializar a populagdo.

A primeira populacdo de um GA pode ser dada ou criada aleatoriamente dentro de
uma dada regido do espago de busca. Ja4 nas proximas etapas a criagdo das novas
geracdes ¢ realizada através de operadores de variagao.

No caso de GAs de codificacdo bindria, as variaveis sdo expressas como cadeias de
bits de comprimento /, dado pela quantidade de caracteres, ou cromossomos, deste
individuo.

A escolha do tamanho da populagdo, isto €, o nimero de pontos avaliados a cada
iteracdo; do comprimento do cromossomo; e das probabilidades de cruzamento e de
mutacdo sdo muito importantes para se obter um bom resultado de um GA. Erros na
escolha destes parametros podem diminuir o seu desempenho.

O comprimento do cromossomo estd ligado com a precisdo do GA, quanto maior o
Cromossomo maior sera a precisao, mas também maior sera o espaco de possibilidades
no qual o GA precisara buscar a solugao.

Para a definicdo do tamanho da populagdo, deve-se levar em consideragdo o tempo
para a entrega da solu¢do, pois 0 mesmo estd ligado a amostragem do espago de busca.
Segundo Soares(1997) uma populagao pequena pode conduzir o algoritmo a um minimo
local e uma populagdo muito grande contém representatividade de amostras, mas levara
a um aumento do custo computacional.

A probabilidade de cruzamento ¢ responsavel pelas trocas de informagdes entre os
diversos pontos da populagdo. Uma probabilidade de cruzamento baixa pode levar a
uma utilizacdo insatisfatoria das informacdes contidas na populagdo, enquanto que
valores muito altos podem levar o algoritmo a uma convergéncia prematura.

A mutagdo ¢ responsavel por inserir novas informagdes na populagdo. Se a
probabilidade da mutacdo for pequena também sera pequena a quantidade de mutagdes
na populagdo, assim diminuindo a diversificagdo dos cromossomos. Por outro lado um



alto valor para a probabilidade de mutacdo pode levar o GA a um comportamento de
busca aleatoria.

2.2.1.2 Avaliar a populagdo

Nesta etapa todos os individuos da populacdo (cujo tamanho ¢ usualmente mantido
constante ao longo das itera¢des) serdo avaliados em relacdo a funcdo objetivo do
problema. Estes individuos receberdo uma nota de acordo com a resposta dada pela
funcdo objetivo, e ¢ a partir desta nota que os individuos serdo selecionados para
continuar nas proximas etapas do GA.

2.2.1.3 Selecionar a populagdo

Na etapa de selecdo os melhores individuos, ou seja, os individuos que promovem
uma resposta da func¢ao objetivo mais proximo da solugdo do problema serdo escolhidos
para continuarem nas etapas seguintes do GA.

Segundo Soares (1997) “durante a sele¢do, os individuos com desempenho acima da
média poderdo ter mais copias enquanto que aqueles com baixo desempenho podem
desaparecer completamente”.

Para selecionar os melhores individuos existem diversas estratégias, sendo as mais
utilizadas a selegd@o por roleta e a por torneio.

O método da roleta, também conhecido como método proporcional, ¢ um método
estocastico que seleciona os individuos a partir de seu desempenho, dando a eles uma
probabilidade de selecdo para cruzamento baseado na resposta da fungdo objetivo
quando avaliada com este individuo.

Supondo f como sendo o valor da fungdo de avaliagdo para um dado
cromossomo ¢ s como sendo a soma do valor da fun¢do de avalia¢do de todos
0s cromossomos, cada cromossomo recebera um setor na roleta de tamanho
igual ao angulo dado por 27f/ s, ou seja, um setor com tamanho proporcional
ao grau de adaptabilidade do cromossomo (Neto, p. 38).

A partir dai ¢ montada a roleta, que tera a maior parte ocupada por individuos com
maior aptidao e a menor parte da roleta ¢ dada aos individuos com menor aptidao. Apos
montada a roleta ela ¢ ‘girada’ quantas vezes forem necessarias para a sele¢ao de pares
de individuos para reprodugao.
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Figura 2.5: Exemplo de uma roleta (Mognon, 2004).

Este método possui a vantagem de atribuir a todos os individuos uma probabilidade
ndo-nula de sele¢do. Entretanto, 0 mesmo apresenta a desvantagem de ser susceptivel a
perdas prematuras de diversidade geradas por 'super individuos', i.e., pontos que
possuam desempenho muito superior aos demais em uma dada geracdo. Segundo
Mognon “uma alta pressdo seletiva tende a diminuir a diversidade rapidamente, levando
a populacdo a convergir em poucas geracdes, o que pode resultar em convergéncia
prematura do GA”.

O método do torneio ¢ baseado em competi¢des dos individuos, levando em
consideragdo a aptiddo de cada um. Neste método um grupo de N individuos ¢
escolhido aleatoriamente e também aleatoriamente sdo escolhidos dentro deste grupo os
individuos que competirdo. O individuo com melhor resposta para a fun¢do objetivo
serd o individuo escolhido.

POPULAGAO

o0AO oAO
EI*KD D*GD
O* %OAO
0~ o Dﬁ{‘}D

SUBCONJUNTO INDIVIDUO

O O SELECIONADO
&' O o ol @ L3

Figura 2.6: Exemplo de um torneio (Mognon, 2004).

2.2.1.4 Modificar a populagdo

Depois de selecionados os individuos da populacdo que assumirdo o papel de 'pais',
os mesmos sdo utilizados para a geracao de novos individuos através dos operadores de
variagdo conhecidos como cruzamento e mutagao.



Segundo Neto, apos a escolha dos pares o operador de cruzamento ¢ responsavel
pela criagdo de novos individuos. Mognon sugere que “o cruzamento ocorre com alta
probabilidade, com valores entre 0.7 e 1.0”. H4 varias maneiras de se realizar o
cruzamento entre os individuos como o ponto de corte, que pode ser com um, dois ou
mais pontos e também entre varios individuos.

O ponto de corte ¢ escolhido aleatoriamente entre o primeiro € o ultimo gene. As
figuras 2.7 e 2.8 ilustram a criacdo de novos individuos a partir do cruzamento com um
e dois pontos de corte, respectivamente, enquanto que a figura 2.9 ilustra o
procedimento para o cruzamento conhecido como uniforme, onde multiplos pontos sdo
aleatoriamente selecionados.

Pais Filhos

Figura 2.7: Exemplo de cruzamento por ponto duplo (Mognon, 2004).

Pais Filhos

Figura 2.8: Exemplo de cruzamento por ponto duplo (Mognon, 2004).

Pais Filhos

4 4+ 3 4 4 + 3 34
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Figura 2.9: Exemplo de cruzamento aleatorio (Mognon, 2004).



A partir dessas operacdes, o operador de cruzamento ¢ capaz de gerar filhos que
carreguem informacdes herdadas dos individuos-pais. Uma desvantagem deste operador
¢ ndo conseguir inserir novas informagdes na populacdo, ou seja, uma busca baseada
apenas em cruzamento estaria limitada a valores existentes na populacao inicial.

Em sistemas evolutivos naturais, segundo Soares (1997), “para contornar o
problema, a natureza insere material genético diferente através do processo conhecido
como muta¢do”. Nos GAs, a mutagdo ¢ um operador que insere probabilisticamente
uma perturbacdo em alguns pontos dos individuos, e.g., uma inversdo de bit no caso de
codificacdo bindria.

Ao contrario do operador de cruzamento que deve ter sua probabilidade de
acontecimento alta, a probabilidade de acontecer uma mutacdo ¢ usualmente mantida
baixa nos GAs, para evitar a destruicdo de padrdes que possam ser interessantes na
busca pela solugdo 6tima.

Figura 2.11: Exemplo de mutagdo (Mognon, 2004).

2.2.1.5 Critérios de convergéncia

Ap6s selecionar os melhores individuos, seguindo as métricas escolhidas, realizar os
cruzamentos seguindo a probabilidade P..,s; € as mutagdes seguindo P,,,; deve-se
verificar o critério de parada do algoritmo.

A escolha de um critério de parada de forma incorreta pode fazer com que o
algoritmo continue sua busca mesmo ja tendo encontrado o melhor valor. A figura
abaixo mostra um exemplo onde o algoritmo ndo consegue mais melhorar o valor da
funcdo objetivo e mesmo assim ele ndo interrompe a busca.

fmax

1/(Fungao Desemenho)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Num. Geracdes

Figura 2.12: Exemplo de um critério de parada escolhido de forma errada (Soares,
1997).



Os critérios de parada mais usados levam em consideragdo varias métricas do GA
como numero de geragdes, convergéncia do melhor individuo, convergéncia da
populagado, dentre outros.

O critério de parada por numero de geracdes ¢ muito simples, sempre que o
algoritmo atingir um dado numero de geragdes o mesmo ¢ interrompido e o melhor
individuo desta populagdo ¢ retornado como a solugdo encontrada para o problema.

J& no critério de parada por estabilizagdio do melhor individuo, verifica-se a
diferenga no valor do melhor desempenho entre geragdes consecutivas:

Fmax(p) - Fmax(p—l) <e&

Se valores inferiores a € se repetirem por um determinado numero de vezes o
algoritmo ¢ interrompido e o valor do melhor individuo da populagdo atual € retornado.

J& o critério de parada por convergéncia da populacdo considera a diversidade da
populacao, interrompendo o algoritmo quando a totalidade da populagdo se torna muito
similar em termos de desempenho:

Fmedio
1- = Fconv

Fmax

Segundo Soares “pode-se considerar que a populagdo estd homogénea quando
Foony < 0.01%



3 O PROBLEMA DE MISTURA DE CARVOES

3.1 Mistura de carvoes

O carvao betuminoso ou carvao metalurgico ¢ uma rocha formada através da agdo
do tempo sobre a matéria organica. A a¢do de microorganismos, temperatura, pressao e
o tempo sdo, entdo, capazes de transformar a matéria organica em um tipo de rocha que
pode ser utilizada como combustivel. Essa rocha ¢ chamada de carvao betuminoso.

Os tipos de carvdes metalirgicos sdo normalmente classificados de acordo com a
norma ASTM-D388, que divide os carvdes em 4 tipos: linhitico, sub-betuminoso,
betuminoso e antracitico. Ja no Brasil, os tipos de carvdes sdo classificados levando em
consideragdo apenas a matéria volatil contida nos carvdes:

* Baixo volatil;
* Me¢édio volatil;
* Alto volatil.

Figura 3.1: Processo Geoldgico de formacao do carvao mineral (trufa, sub-betuminoso,
betuminoso e antracito) (Casagrande, p.7).

A partir da classificacdo de alto volatil, médio volatil e baixo volatil inicia-se o
processo de criacdo da mistura de carvdes metalurgicos que sera utilizada no processo
da coqueria. Outro parametro que ¢ levado em considera¢do na escolha dos carvdes ¢ a
capacidade destes em gerar um coque de qualidade, parametro este que € requerido pelo
alto forno e relacionado a operacao da coqueria.

Para o processo de coqueificacdo é necessario que o carvdo possua
propriedades coqueificantes, isto ¢, quando aquecido em auséncia de ar ele
deve amolecer, inchar, aglomerar e, finalmente, solidificar na forma de um
solido poroso e rico em carbono chamado coque. Os carvdes que formam o
coque sdo chamados de carvdes coqueificantes. (Osorio, p. 10)



Os maiores paises produtores de carvao estdo concentrados no hemisfério norte, a
maior parte dos carvdes produzidos no mundo sdo carvdes destinados a producdo de
energia elétrica, com apenas uma parte pequena representando carvoes coqueificaveis.
Devido a esta dificuldade de encontrar bons carvdes metaltrgicos, o prego deste tipo de
carvao ¢ muito alto.

Um caminho para contornar este problema ¢ utilizar uma mistura de carvdes
metalargicos alto, médio e baixo volateis de forma que se obtenha um coque com a
especificagdo desejada e com o menor custo possivel. Segundo Osoério, a siderurgia
nacional utiliza na mistura de carvdes algo em torno de sete a dez carvdes diferentes
com intuito de diminuir o custo da mistura.

3.2 Introducao de RNAs como restricoes no problema

Para se obter uma operagao estavel de um alto forno, ¢ necessario um controle muito
rigoroso sobre a matéria prima utilizada na producdo do ferro-gusa. As propriedades
fisico-quimicas e metalirgicas das matérias primas sd3o muito importantes, pois tem
uma influéncia muito grande na qualidade final do ferro-gusa e na estabilidade
operacional do alto-forno.

O coque ¢ um insumo de extrema importancia no processo do alto forno, pois ele ¢
principal combustivel utilizado. Juntamente ao coque podem-se utilizar outros
combustiveis como gas natural, carvao pulverizado dentre outros.

Sendo assim o custo do coque também ¢ preponderante em relagdo ao custo do
ferro-gusa, pois o custo de compra dos carvoes metalirgicos e o custo de transformagao
dos carvoes metalurgicos em coque ¢ muito alto.

Conforme Casagrande apud Coelho (2003):

As principais matérias-primas para a producdo do ferro-gusa em fornos de
grande porte sdo: carga metalica (sinter, pelotas e minérios granulados),
combustiveis (coque metalurgico e finos de coque para PCI) e fundentes. A
participacdo do coque no custo total de gusa ¢ de aproximadamente 40,5%,
sendo considerada a matéria-prima mais cara da carga do alto-forno.

Uma propriedade do coque que ¢ muito importante no controle metalurgico do alto
forno ¢ o CSR. Segundo Casagrande a reserva térmica do alto forno vem do coque, que
fornece energia térmica através de sua combustdo. Além disso, o coque deve apresentar
também uma resisténcia mecéanica capaz de suportar o peso da carga e permitir a
passagem dos gases.

Desta forma, faz-se extremamente necessario prover ferramentas que possam prever
o valor do CSR do coque. O pardmetro CSR ¢ muito importante, mas pela dificuldade
no processo de apuracdo do seu valor, ele ¢, de certa forma, um valor muito escasso
para a avaliagdo dos metalurgistas, uma vez que no processo laboratorial em que se



obtém o valor ¢ muito demorado. Normalmente a quantidade de leituras do CSR ¢ da
ordem de um resultado por dia.

Para se obter este valor, o coque ¢ coletado apds sair da bateria e ¢ levado ao
laboratério. No laboratério o procedimento que apura do valor do CSR leva
aproximadamente 20 horas. Normalmente quando este valor chega até o metalurgista ¢
o valor do ultimo coque desenfornado, ou seja, ¢ o valor da mistura de carvdes
enfornada cerca de 20 horas antes. Sendo assim, toda mistura de carvoes utilizada na
coqueria neste periodo tende a ter o mesmo valor para o CSR ou pelo menos um valor
muito proximo do valor apurado.

Se neste momento o metalurgista recebe um valor de CSR que esta fora do acordado
com o controle metalurgico do Alto Forno, ndo ha muito que fazer com todos os fornos
das baterias de coque que ja estdo com a mistura de carvdes em processo de
coqueificacdo, apenas mudancas na forma de operar a bateria como aumentar ou
diminuir o tempo em que a mistura de carvdes fica no interior do forno, aumentar a
temperatura média da bateria ou de um forno especifico dentre outras.

Devido a estes problemas tem-se a necessidade de se ter uma forma de predicao
confiavel do CSR no momento da criagdo da mistura de carvao. Para a solugdo desse
problema foi criada uma RNA que tem a capacidade de prever um CSR médio e que
sera utilizada em conjunto com o otimizador. A RNA em questdo utiliza entradas
médias de 14 dias. Foram utilizadas leituras do laboratério compreendidas em um
periodo de aproximadamente 10 anos de operacao, de 2003 a 2013.

Ao definir quais parametros fariam parte da entrada da RNA foi inicialmente
realizado um estudo sobre a correlagdo entre 0 CSR medido e alguns pardmetros da
mistura. Os resultados encontrados sdo detalhados na tabela 3.1.



Tabela 3.1: Correlagdo entre parametros de qualidade da mistura de carvdes e o coque

Propriedade 1 27,10%
Propriedade 2 -7,61%
Propriedade 3 6,18%
Propriedade 4 -13,13%
Propriedade 5 34,97%
Propriedade 6 19,99%
Propriedade 7 4,73%
Propriedade 8 -13,31%
Propriedade 9 -8,14%
Propriedade 10 16,90%
Propriedade 11 18,93%
Propriedade 12 -9,65%
Propriedade 13 -43,45%
Propriedade 14 15,80%
Propriedade 15 -10,99%

As correlagdes acima foram escolhidas para comporem o critério de decisdo no
momento de selecdo das entradas do modelo. Para escolher estas entradas foram
estabelecidos 2 critérios:

1. A correlagdo entre os valores do CSR e da variavel: as variaveis com o valor
da correlagdo abaixo de 10% com a saida nao seriam utilizadas.

2. Conhecimento dos metalurgistas: foram utilizadas variaveis que, de acordo
com a experiéncia dos metalurgistas, impactariam diretamente no resultado
do CSR, mesmo que apresentassem baixos valores de correlagdo. Dentro
deste critério se encaixaram as seguintes variaveis: Tempo Bruto de
Coqueificacdo, Vitrinita, Logaritmo de Maxima Fluidez, Matéria Volatil e
Taxa de Retorno.

Algumas variaveis utilizadas como entradas do modelo sdao dadas em funcdo de
outros parametros da mistura de carvdes. As varidveis que sdo compostas por valores de
outras variaveis sdo: basicidade, reativos, granulometria, alcalis dentre outras. Alguns
exemplos sdo descritos a seguir.



%Fe, 05 + %Ca0 + Na,0 + %K,0 + MgO

Basicidade =
asicrdade %5Si0, + %AL0,

Reativos = (%Vitrinita + %Cutinita + %Esporinita + %Resinita
+ (Semifusinita/3))/5

Um ponto importante no momento de levantar o modelo por RNA ¢ que esta seja
uma rede generalista. Para aumentar a generalidade do modelo optou-se por utilizar o
método de validagdo cruzada.

No método de validagdo cruzada o conjunto de dados de treinamento ¢ dividido em
K subgrupos. Destes K subgrupos ¢ escolhido 1 que serd utilizado como conjunto de
dados de validacdo e os demais K-1 subgrupos sdo utilizados no treinamento. Desta
forma o processo de validacdo cruzada ¢ repetido K vezes de forma que todos os K
subgrupos de dados sejam utilizados como validagao.

A RNA escolhida para predizer o CSR possui 15 neuronios na camada intermediaria
¢ um neurdénio na camada de saida. Para os neurdnios da camada intermediaria foi
utilizada como fun¢do de ativacdo a fungdo sigmoidal.

F =
(x) 1+ e 3

Neurdonios
——— de saida

Temperatura Média

Tempo Bruto de CSR

Coqueificagdo
Saida
Vitrinita
Entradas
H20

Temperatura de
Amolecimento

Temperatura de Solidicagdo

Neurdénios
intermediarios

Figura 3.2: RNA para predi¢cao do CSR.



3.3 O otimizador de carvao
3.3.1 O problema da mistura de carvoes e a RNA do CSR

De posse da RNA de previsao do CSR, o desafio deste trabalho entdo passa a ser
resolver o problema da mistura de carvdes, porém com uma restri¢do especial que ¢ a
restricdo do valor do CSR.

Normalmente o problema da mistura de carvdes ¢ tratado como o problema de
programac¢do matemadtica linear, onde todas as restricdes impostas na a solu¢do do
problema sdo restri¢cdes lineares. Sendo assim, para solucionar a predicdo do CSR era
utilizado um modelo linear que ndo atingia as expectativas dos metalurgistas da
coqueria.

No problema abordado tem-se a adi¢do de uma nova restricdo, ou uma restricao
antiga que era tratada como uma restri¢do linear e que agora sera tratada como uma
restricdo ndo-linear, a restri¢ao do valor do CSR.

O algoritmo escolhido para solugdo do problema de mistura de carvdes foi o
Algoritmo Genético.

Dentre todas as restricdes colocadas pelos metalurgistas, a Unica restrigdo que nao
era linear ¢ a restrigdo do valor do CSR. Para a maioria das restri¢gdes lineares a
formulagdo da restri¢do foi a seguinte:

N
Pimist = z Pjc. * %C;
i=1

Onde:

Piyise = valor da propriedade j da mistura.

P; o = valor da propriedade j da do carvao i.
%C; = porcentagem do carvao i na mistura.
N = Numero de carvoes.

J& nas restricdes do valor de DI, CRI, Cz e S do coque foram utilizadas equagdes
lineares levantadas pelos metalurgistas da coqueria.

Outra restri¢ao utilizada foi a que trata da quantidade maxima da soma de todos os
carvoes, ou seja, se somar a porcentagem de todos os carvdes este valor ndo pode
ultrapassar o valor de 1 ou 100%. Esta restricao foi modelada da seguinte maneira:



N

1= > %

i=1

Para a funcdo objetivo do problema foi considerado o valor do custo da mistura de
carvoes. Que ¢ dado a partir do somatorio da participacdo do custo de todos os carvoes.
A equagdo do custo ¢ a seguinte:

N
Custo da Mistura = z Custoc,; * %C;
i=1

E finalizando, a restri¢ao especial que ¢ a restri¢cao do valor do CSR.
3.3.2 A montagem do problema

Problemas de otimizacdo devem ser montados de uma forma caracteristicas para que
sejam resolvidos. No presente trabalho foi utilizado o Matlab® na solu¢do do problema
e sendo assim o problema deve ser montado de uma forma especifica, conforme
exemplo abaixo:

Minimize F(x) sujeito a:

Agq *x = beq (equagdes lineares)

eq
Axx < b (inequagdes lineares)
Ceq(x) = 0 (equagdes ndo-lineares)

C(x) < 0 (inequagdes nao-lineares)

As equagdes devem estar num formato de matriz onde cada linha representa uma
restricdo a ser respeitada pela solu¢do. A equagdo de cada linha é representada da
seguinte forma:

N

Y wp, -1 =0

i=1



xX* P yxPy, zZ* Py, -1 0 0 8
x*chl y*PZCZ Z*PZC 0 -1 0

0 0 0 _ )0
x*P3C1 y*P3C2 Z*P3C 0 0 0 - 0
x*Pn61 y*Pncz Z*Pncm 0 0 _.1 0

Figura 3.3: Exemplo da montagem de matrizes para solu¢do do problema.

Sendo assim, para utilizarmos os dados na solu¢do do problema deve-se montar as
matrizes da seguinte forma: na matriz A teremos nas linhas o pardmetro — vitrinita,
Al204, CaO, etc. — de cada carvao utilizado na mistura e nas colunas tém-se os carvoes.

(268 256 192 240 111-1 0 0 0 0
412 446 453 442 0]l 0 -1 0 o0 0
500 510 512 522 444 0 0 -1 0 0

{ 4249 1.672 0954 1.663 ~ 0] 0o 0o o0 -1 0
. . . . . . . . . 0
: : : : : : : : 0

L1 1 1 1 1 0 0 0 0 —1 /

Figura 3.4: Exemplo da montagem da matriz Aeq.

Esta matriz serd chamada de Aeq.

Continuando a montagem do problema deve-se montar a matriz beq. Esta matriz
representa simplesmente o outro lado da equagdo, ou seja, serd uma matriz com uma
coluna de zeros contendo o mesmo numero de linhas que a quantidade de restri¢des.

Montadas as matrizes que representam as equagoes, deve-se montar as matrizes que
vao definir os limites de atuacdo do algoritmo que solucionard o problema. Estas
matrizes contém os valores maximos e minimos de cada restricdo, valores estes que
podem ser de +oo até -co. Estas matrizes serdo chamadas de LB (Lower Bound) e UB
(Upper Bound) e serdo matrizes de mesmo tamanho da matriz beq, ou seja, sera uma
matriz de apenas uma coluna com os valores e contendo o mesmo numero de linhas que
a quantidade de restri¢des.




Desta forma, o algoritmo de solucdo do problema sera capaz de encontrar os valores
dos parametros para cada restri¢do e verificar se este valor estd compreendido no espago
restringido pelos valores de LB e UB da restri¢do em questao.

—00 O

0 + o0

] 10 ~ J1000
LB={ UB=1 "o
1200 O

Figura 3.6: Exemplo da montagem das matrizes LB e UB .

3.4 Resultados

Nesta parte do trabalho serdo inicialmente mostrados os resultados referentes a RNA
de previsdao do CSR, seguidos pelos resultados do otimizador de misturas.

34.1 Resultados da RNA

Para o treinamento da RNA foram utilizados os seguintes comandos no Matlab®.

$REDE NEURAL

%Cria a Rede

netl = newff (Matriz_ Completa de_entrada',Matriz_ Completa_de_saida', FimEntrada,
{'tansig' 'purelin'});

netl.trainParam.epochs=200;
netl.trainParam.max fail=100;
netl.performFcn = 'mse';

$Treina a rede
netl=train(netl,Ul',Y1l");

$Simulacdo do treinamento
yTrain = sim(netl,Ul");
yTrain = yTrain';

$Simulacdo da validacéao
yVal = sim(netl, UV);
yVal = yVval';

$Simulacdo do teste
yTest = sim(netl,UT);
yTest = yTest';



Os metalurgistas da coqueria impuseram algumas métricas para validar a RNA
durante os testes no processo. Essas métricas estdo descritas na tabela abaixo:

Tabela 3.2: Métricas para valida¢do do modelo

RMSE de treinamento 2,66

Erro Maximo de treinamento 5,00 ou -5,00

Vérios modelos foram encontrados, porem o modelo que foi aprovado apresentou o
seguinte comportamento:

Tabela 3.3: Métricas para valida¢do do modelo

RMSE de treinamento 1,85

Erro Maximo de treinamento 3,86 ¢-3,23

O comportamento deste modelo ¢ ilustrado nos graficos a seguir:

Predicdo CSR médio 14 dias para Otimizador - Coqueria
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52_"'""E""""f'"""'E""""':'" - "‘:"" — CSR(previsto)
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Figura 3.7: Comparagdo entre CSR real e CSR previsto pela rede neural para massa de
dados de treinamento e validagao.



Comparacéo entre CSR real de teste e CSR previsto para teste

CSR

' — CSR real
---------------------- posssssossseo--eoo-ooo-| —— CSR previsto |-+

i
100 150
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Figura 3.8: Comparagdo entre CSR real e CSR previsto pela rede neural para massa de
dados de teste.

3.4.2 Resultados do otimizador

Ap6s a criagdo do modelo para previsao do CSR, é necessario criar um otimizador
que solucione o problema. Para isso foi escolhido o GA.

Primeiramente decidiu-se criar trés otimizadores, um linear e dois nao lineares, desta
forma comparanado o resultado de cada algoritmo. Para facilitar a solugdo foi criado um
arquivo executdvel bindrio a partir de um arquivo .m do Matlab® através do Matlab
Compiler. Foi criada entdo uma aplicagdo em C# como interface entre o metalurgista e
o GA, na qual o metalurgista escolhe os carvdes que fardo parte da otimizagdo e ainda
especifica os parametros operacionais da coqueria. Esta aplicagdo cria arquivos .txt
contendo as informagdes necessarias para que o GA resolva o problema.

Na criacdo do arquivo .m foram utilizados os seguintes comandos:

* linprog;
*  Fmincon;
* GA;

O linprog ¢ um algoritmo que resolve apenas problemas lineares, este algoritmo foi
utilizado na comparagdo entre os resultados com os modelos lineares e os modelos nao-
lineares. J& os algoritmos do Fmincon e GA sdo algoritmos que tratam restri¢gdes nao-
lineares, porém de forma diferente.

Como descrito acima foi criada uma aplicagdo em C# que faz a interface entre o
usuario e a algoritmo de solucdo do problema e ¢é nesta aplicacdo que sdo montadas as
matrizes Aeq, beq, LB, UB etc. e esta parte sera explicada mais a frente neste capitulo.

O arquivo .m do Matlab® recebeu o nome de ResolveProblema e a partir daqui sera
referenciado por RP. Para iniciar o RP foram introduzidos os seguintes comandos:



clear all;
close all;

global net com restricoes Temperatura TempoBruto H20 TaxaRetorno Granulometria

global NoCarv NoProp Otimiz_com restricoes W Phi Beta Gama W_sem_restricoes
Phi sem restricoes Beta sem restricoes Gama sem restricoes

global mInputXMin mInputXMax mInput¥YMin mInputYMax mOutputXMin mOutputXMax
mOutput¥Min mOutput¥YMax

global mInputXMin sem restricoes mInputXMax sem restricoes mInputYMin sem restricoes
mInputYMax sem restricoes mOutputXMin sem restricoes mOutputXMax sem restricoes

mOutputYMin_sem restricoes mOutputYMax_ sem restricoes

clc;

A partir disso necessita-se carregar as matrizes do problema, e para isto foram
introduzidos no RP os seguintes comandos, que permitem ler as informagdes do
problema:

%Lé as informacdes
fobj = load('Fobject.txt'");

Aeq = load('Aeg.txt');
beqgq = load('beg.txt');

ub
1b

load ('UB.txt");
load('LB.txt");

CSR_Aeq = load('CSR Aeqg.txt');

S Aeq = load ('S Aeqg.txt');

DI Aeq = load('DI Aeqg.txt');

CRI_Aeq = load('CRI Aeqg.txt');

Cz_Aeq = load('Cz Aeqg.txt');

Basicidade Aeqg = load('Basicidade Aeqg.txt');

param = load('param.txt');

Para solucionar o problema a partir do linprog foram utilizados os seguintes
comandos:

$Resolve o problema linear
Aeq lin = [Aeq, zeros(NoProp,6)];

Aeq lin = [Aeq lin; [ones(l,NoCarv) CSR Aeq -1 0 0 O O 0]; [zeros(l,NoCarv) S Aeg O
-1 0 0 0 0]; [zeros(l,NoCarv) CRI Aeq O 0 -1 O 0 O];[zeros(l,NoCarv) Cz Req 0 0 0 -1 O
0];[zeros(1l,NoCarv) DI Aeq O O O O -1 0]; [zeros(l,NoCarv) Basicidade RAeq 0 O O O 0 -
111;

beg lin = [beq;-CSR _beq;-S beq;-CRI_ beq;-Cz beq;-DI beq; -Basicidade beq 1;

Apds a montagem das matrizes, ¢ 0 momento de parametrizar o algoritmo e usa-lo
na solucdo do problema. Nesta etapa foram utilizados varios parametros diferentes, e
como métrica mais importante neste trabalho ¢ a agilidade na solucdo do problema,
entdo foi acordado com os metalurgistas que um tempo razoavel seria de no maximo 15
minutos. Sendo assim para o linprog foram utilizados os seguintes parametros:

optLinprog = optimset('linprog');
optLinprog.TolFun = le-5;

fobj = [fobj;zeros(6,1)];



[x_sol lin,

x sol 1lin b

save x_sol

FVAL, EXITFLAG]=linprog(fobj,A,b,Aeq lin,beq lin,lb,ub, [],optLinprog)

it [EXITFLAG; x_sol lin];
lin.txt x sol lin bit -ASCII;

Para utilizar o GA ou o Fmincon foram carregadas e montadas as matrizes com o0s
dados do problema, para que o mesmo fosse resolvido com a adicdo da restricdo

especial do C
comandos:

Aeq_ga
beq ga

$Cria a
£ Q(x

SR. Para carregar os dados das matrizes foram utilizados os seguintes

[Aeq, zeros (NoProp,6)];

[beql;

fung¢do objetivo

) fobj'*x';

A principal métrica para os algoritmos continua sendo o tempo de solu¢do do

problema em
parametrizado

% solucao u

opt

opt.
opt.
opt.
opt.
opt.
opt.

(¢}
Plo
Alg
Tol
Tol
Tol
Max

opt.Tol

questdo. Na busca do atendimento desta meta o Fmincon foi
da seguinte forma:

tilizando o Fmincon.

ptimset () ;

tFcns Qoptimplotfval;
orithm 'sap';

Con le-5;

Fun le-5;

X le-5;
FunEvals

9000;

Fun = le-5;

Com as matrizes montadas os comandos para o Fmincon foram os seguintes:

[x_sol fmin
fmincon (f, x

x_sol fminc

%Salva o re

save x_sol

Com as

con, FVAL FMINCON, EXITFLAG fmincon]=
_sol lin',A ga,b,Aeq ga,beq ga,lb,ub,@nonlcon3, opt)

on _bit [EXITFLAG fmincon; x sol fmincon'];

sultado em um arquivo
fmincon.txt x sol fmincon bit -ASCII;

matrizes do problema ndo-linear carregadas ¢ necessario apenas

parametrizar o GA para utilizé-lo na solu¢do do problema. E para isto foram utilizados
os seguintes comandos:

options

$Cria a

options.

options.

options

options.
options.

options
options

options.

options
options
options
$option
options

gaoptimset () ;

populacdo inicial baseado na solucdo do problema pelo Fmincon
InitialPopulation x_sol fmincon;

100;

300;%5000;

50;%2500;
1000;

PopulationSize
.Generations
StallGenLimit
StallTimeLimit
.TolCon le-4;
.TolFun le-4;
SelectionFcn
.CrossoverFcn
.HybridFcn
.EliteCount
s.PlotFcns
.PlotFcns

= @selectiontournament;
@crossoverarithmetic;
@fmincon;

50;

@gaplotmaxconstr;

@gaplotbestf;



%Resolve o problema

[x_sol ga,FVAL GA,EXITFLAG GA]=
ga(f,size(Aeq ga,2),A ga,b,Aeq ga,beq ga,lb,ub,@nonlcon3,options)

x sol ga bit = [EXITFLAG GA; x sol ga'l;

$Salva o resultado em um arquivo
save x sol ga.txt x sol ga bit -ASCII;

Tanto na chamada do GA quanto na chamada do Fmincon ha um termo especial

chamado de @nonlcon3 e este termo ¢ a chamada para a restri¢ao especial do CSR. O
nonlcon3 nada mais é do que uma fungdo que representa as restrigdes ndo lineares. Para
mostrar a implemanta¢do da RNA de predi¢do do CSR, foi implementada toda a RNA
no nonlcon3, conforme abaixo:

function [c, ceq] = nonlcon3(var)

= 1;
= 0;

for j=l:size (W _sem restricoes,1l) %neurdnios
X1 neuronio(j) = 0;
X neuronio(j) = 0;
Y1l neuronio(j) = 0;
end
Y2 neuronio = 0;
Y neuronio = 0;

CSR_saida = 0;

for j=l:size (W _sem restricoes,1l) %neurdnios
for i=l:size(W_sem restricoes,2) %entradas
X1 neuronio(j) = X1 neuronio(j) + var net(i)*W sem restricoes(j,i);
end
end

for j=l:size (W _sem restricoes,1)
X neuronio(j) = X1 neuronio(j) + Phi sem restricoes(j);
Y1l neuronio(j) = 2/(l+exp(-2* X neuronio(j)))-1;

end

for j=l:size (W _sem restricoes,1)

Y2 neuronio = Y2 neuronio + Y1 neuronio(j)*Beta sem restricoes(j);
end
Y neuronio = Y2 neuronio + Gama_sem_restricoes;
CSR_saida = (Y neuronio - mOutputYMin sem restricoes)* (mOutputXMax sem restricoes

mOutputXMin sem restricoes)/ (mOutputYMax sem restricoes-

mOutputYMin_sem restricoes)+mOutputXMin_sem_restricoes;

Apo6s a RNA calcular o valor do CSR ¢ necessario montar as equacdes do Ceq.
ceq CSR = var (NoCarv+NoProp+l)- (A*CSR saida+B);

Para verificar a eficiéncia do trabalho proposto foram realizados varios testes. Em

uma primeira etapa foram testadas varias parametrizagdes do Linprog, do Fmincon e do
GA na mesma mistura de carvoes e desta forma verificando eficiéncia dos algoritmos.
Inicialmente verificou-se que o GA nunca atingiu a métrica de tempo para solucionar o
problema, ja os demais sempre alcangaram este objetivo. O GA apresentou respostas



proximas dos valores alcangados pelo Fmincon porém sempre com um tempo acima de
30 minutos na solucionar o problema, desta forma inviabilizando o uso deste algoritmo
desta forma.

Para continuar com a op¢ao de utilizar o GA decidiu-se utilizar um comando no
matlab® que cria a populacdo inicial com base em um individuo especifico. Este
individuo devera orientar o algoritmo a encontrar um valor de resposta para o problema
dentro de um tempo razoavel.

Primeiramente testou-se a solugdo dada pelo Linprog como um individuo da
populacao inicial do GA, conforme trecho de codigo abaixo:

options = gaoptimset();
options.InitialPopulation = x sol lin’;

Verificou-se entdo que o GA continuou sendo muito lento. O GA conseguiu
alcangar valores proximos do encontrado pelo Fmincon porém para que ele chegasse ao
valor encontrado pelo Fmincon ou ultrapassasse este valor o GA continua com valor de
tempo para encontrar a solugdo do problema muito acima da métrica colocada.

A ultima tentativa entdo foi inserir como individuo base na populacado inicial do GA
a resposta dada pelo Fmincon conforme abaixo:

options = gaoptimset () ;

options.InitialPopulation = x sol fmincon;

A partir deste ponto temos 0 GA melhorando o valor encontrado pelo Fmincon e na
maioria das vezes alcangcando o resultado para o problema com o tempo dentro da
métrica prevista mas ainda com um tempo alto.

Para iniciar os testes do GA com a restricdo especial do CSR e comparamos os

resultados obtidos entre 0 GA e o Fmincon. No primeiro teste a populagdo do GA foi
parametrizada com 300 individuos, conforme abaixo:

options.PopulationSize = 300;

Na tabela abaixo se pode verificar o tempo de execucao em segundos dos algoritmos:

Tabela 3.3: Tempo decorrido para soluciao do problema — populagdo do GA = 300

tElapsedGa | tElapsedFmc | tElapsedLin
1547.2 0.68123 0.1582
728.36 0.90837 0.16429
1152.7 0.68705 0.15683
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Figura 3.9: Comportamento do GA e do Fmincon — populagao GA = 300.

A partir destes resultados decidiu-se ndo continuar com os testes e reduzir o valor da

populacdo, conforme abaixo:

options.PopulationSize = 200;

Tabela 3.4: Tempo decorrido para solu¢do do problema — populagcdo do GA =200

tElapsedGa | tElapsedFmc | tElapsedLin
233.51 0.68837 0.16196
355.54 0.72031 0.15891
237.32 0.68506 0.15803
377.61 0.72707 0.15752
396.32 0.71578 0.15821
232.43 0.15733 0.7982
406.52 0.15641 0.72813
267.09 0.1575 0.6956
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Figura 3.10: Comportamento do GA e do Fmincon — populagdo GA = 200.

Nesta etapa verificou-se uma melhora significativa no tempo necessario para que o
GA encontrasse o resultado do problema, entdo o valor da populagio do GA foi
reduzida mais uma vez, conforme abaixo:

options.PopulationSize = 150;

Tabela 3.5: Tempo decorrido para soluciao do problema — populagdo do GA = 150

tElapsedGa | tElapsedLin | tElapsedFmc

87.143 0.15783 0.70426

34.732 0.15885 0.66998

82.349 0.15653 0.67991

38.808 0.15655 0.73262

90.289 0.15682 0.66892
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Figura 3.11: Comportamento do GA e do Fmincon — populagdo GA = 150.

Mais uma vez verificou-se a melhora no tempo de execucdo do GA e decidiu-se
mais uma vez reduzir o tamanho da populagdo do GA, conforme abaixo:

options.PopulationSize = 100;




Tabela 3.6: Tempo decorrido para solucao do problema — populagdo do GA = 100

tElapsedGa | tElapsedLin | tElapsedFmc
61.489 0.15623 0.79004
16.684 0.15657 0.72469
23.082 0.15642 0.78248
70.958 0.15649 0.79222
19.234 0.15645 1.3919
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Figura 3.12: Comportamento do GA e do Fmincon — populagdo GA = 100.

De acordo com os resultados obtidos decidiu-se mais uma vez reduzir o valor da

populacao do GA conforme abaixo:

options.PopulationSize = 80;

Tabela 3.7: Tempo decorrido para soluciao do problema — populagdo do GA = 80

tElapsedGa | tElapsedLin | tElapsedFmc
15.285 0.16185 0.70396
64.293 0.15724 0.67719
11.164 0.1566 0.68184
10.665 0.15678 0.68579
56.031 0.1578 0.67175
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Figura 3.13: Comportamento do GA e do Fmincon — populagdo GA = 80.

As informagdes acima mostram uma melhora significativa, no tempo gasto pelo GA
para entregar uma resposta ao problema proposto, a diminui¢do da populacdo até o
valor de 100 individuos. Sendo assim, pode-se verificar na figura 3.14 o comportamento
do Algoritmo proposto em relagdo ao tamanho da populacdo de solugdes-candidatas e a
melhora no tempo gasto na solu¢do o problema.
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Figura 3.14: Tamanho da populagdo e o tempo para solucio.

Os testes mostraram que os valores de funcdo objetivo encontrados entre a
otimizagdo realizada pelo Linprog, ou seja, utilizando o modelo linear e 0 GA foram
sempre muito proximos. Pode-se questionar o porqué de ndo utilizar apenas o modelo
linear e desprezar o modelo ndo-linear, mas ao verificar a diferenca entre os valores de
RMSE dos modelos apresentados neste trabalho pode-se fazer a seguinte analise
baseada no valor de RMSE dos modelos linear e ndo-linear. De forma a obter um
intervalo de confianga de 90% para o acerto de pelo menos do valor minimo de CSR
acordado entre a coqueria e o alto forno, o valor da restricido do CSR que devera ser



trabalhado na otimizagdo utilizando o modelo linear serd sempre maior do que o valor
minimo para o CSR utilizando o modelo ndo linear, desta forma tem-se uma
possibilidade de acerto maior, e com um menor custo.



4 CONCLUSAO

O trabalho proposto constituiu no desenvolvimento de uma solugdo para o problema
de mistura de carvdes com o uso de uma restricdo ndo linear para a predi¢do do CSR. A
RNA implementada reduziu o RMSE da predi¢cdo do CSR. O modelo linear tinha um
RMSE de 2,66 ¢ a RNA tem um RMSE de 1,85, desta forma aumentando a confianga
na predi¢cdo do CSR didrio, ja que quando ¢ especificada uma mistura de carvdes que
sera utilizada na coqueria o RMSE de predi¢ao do CSR do coque — produto da coqueria
— ja tem um controle muito eficiente mesmo antes da mistura ser utilizada na coqueria.

O otimizador utiliza basicamente dois algoritmos, o Fmincon ¢ o algoritmo utilizado
para encontrar uma resposta muito proxima do melhor valor. A partir desta resposta o
GA busca o melhor valor para os carvoes utilizados na mistura. Esta solucao foi adotada
pela situacdo do GA gastar muito tempo na entrega de uma solucdo para o problema,
por isso decidiu-se utilizar o resultado obtido pelo Fmincon como um valor proximo do
valor da solugdo ideal do problema e depois utilizar o GA para encontrar o melhor
valor.

Com relagdo ao valor do custo da mistura verificou-se uma variagdo na maioria das
vezes entre o Fmincon e o GA na terceira casa decimal, mas quando verifica-se a
quantidade de milhares de toneladas de carvdes comprados e o valor dos carvoes,
mesmo uma variagdo na terceira casa decimal torna o uso do GA além do Fmincon
necessarios.

Outra possibilidade de uso para o otimizador ¢ durante a preparagdo na aquisicao de
novos carvdes para utilizacdo durante o ano todo ou durante um periodo um pouco
menor. Nesta situagdo o metalurgista pode deixar os valor de méximo e minimo de
utilizagdo de cada carvdo e deixar que o GA, mostre a melhor configuragdo de um
pacote de compra de carvao. Neste cenario o metalurgista pode escolher varios carvoes
alto-volateis, médio-volateis e baixo-volateis e deixar que a ferramenta escolha a
melhor divisdo de cada carvao para ser adquiridos ja com a visdo do melhor valor do
CSR.

A situagdo que mostra a real necessidade do uso do otimizador ¢ quando se compara
o valor do custo da mistura encontrado pelos métodos tradicionais da drea com o valor
encontrado pelo otimizador. Neste momento verifica-se um valor discrepante entre o
valor da fun¢do objetivo dado pelo otimizador e o valor do custo da mistura conforme
tabela abaixo:



Tabela 4.1: Variagdo entre o valor da mistura encontrada pelos metalurgistas e
encontrada pelo GA.

M1 6,65%
M2 2,41%
M3 6,58%
M4 3,42%
M5 0,07%
M6 0,38%
M7 2,06%
M8 0,57%
M9 -0,99%

Como pode ser visto na tabela acima, o GA sempre ¢ superior ao valor encontrado
pelos metalurgistas, apenas na mistura M9 pode ser verificado que o GA teve
desempenho abaixo do metalurgista, mas neste processo ¢ comum que o metalurgista
assuma que uma mistura seja valida mesmo que o valor do modelo linear de predi¢do
do CSR apresente um valor fora do valor acordado entre o alto forno e a coqueria. Desta
forma a ferramenta mostra uma eficiéncia muito grande em relacdo ao processo
praticado hoje.

Este resultado mostra a eficiéncia do trabalho proposto e como melhorias futuras
pode-se criar novas RNAs para predi¢do dos parametros de CRI, DI, Cz e S do coque.
Desta forma todos os principais parametros de controle do coque estardo bem
controlados mesmo antes da mistura estar no processo da coqueria, ou seja, a mistura
que estard sendo utilizada na coqueria serd criada utilizando modelos muito mais
acurados para predicao dos pardmetros do coque.
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