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Simulac«l;éo de moagem mista
por rede neural artificial

Mix grinding simulation by
artificial neural network

Resumo

Esse artigo versa sobre a aplicagio de um simulador de moagem mista baseado
em redes neurais artificiais (do tipo perceptron multicamadas com treinamento super-
visionado com o algoritmo retropropaga¢do com momento). Os dados experimentais
aqui utilizados provieram do trabalho atinente ao artigo intitulado “Seletividade na
cominuicdo de mesclas de dolomita e quartzo”. Para verificar a estabilidade estatis-
tica do processo de simulacdo, utilizou-se a carta de controle Shewhart para valores
individuais, a qual se mostrou util para orientar a aceitacao dos treinamentos. Os
resultados mostraram bom desempenho dessa ferramenta na simula¢io de moagem
mista (moagem de mistura de componentes de diferentes moabilidades), problema de
comum ocorréncia no setor minerometaldrgico.

Palavras-chave: Cominui¢do seletiva, distribuicio granulométrica, rede neural
artificial, simulagdo, carta de controle.

Abstract

This paper discusses the results of a mixed grinding simulator application based
on an artificial neural network (multiple-layer perceptron using a back-propagation-
like algorithm with moment). The data used came from a previous paper entitled
“Selective grinding of dolomite and quartz mixes”. The Shewhart control chart for
individual values was used in order to verify the statistical stability of the simulation
process results, which was useful for testing acceptance. The results have displayed
good performance of this tool related to mix grinding simulation, a common issue in
the mining and metallurgical sectors.

Keywords: Selective grinding, size distribution, artificial neural network, simulation,
control chart.

1. Introdugdo

A simula¢do é uma ferramenta que
possibilita estimar o comportamento de
um modelo de sistema discreto, continuo
ou misto de operacdo, por meio da sua
modelagem 16gico-matemdtica. Sua prin-
cipal vantagem é poder manipular con-
dicoes de operacoes das entidades mode-
ladas quando, na pratica, seriam muito
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dificeis de serem realizadas, devido as
limitagdes de naturezas diversas.

Estudou-se a moagem seletiva de
mesclas bindrias, observando-se a evolu-
¢do granulométrica dos produtos a par-
tir das caracteristicas de alimentacio de
cada componente, de suas proporgdes e
do tempo de processamento.
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Diferentemente da maioria dos
trabalhos de simula¢do de moagem en-
contrados na literatura, o presente tra-
balho nao utiliza 0 modelo de balango
populacional tradicional. Alternativa-
mente, o presente artigo abrange uma

Onde Y, ¢ a fragdo passante acumu-
lada do material na fragdo granulométri-
cai|[-]; x, é o didmetro médio do interva-
lo 2 [um]; a é o coeficiente de agudez da
distribuicao [-]; d,, ¢ o didmetro médio

2. Revisio da literatura

A simulag¢do probabilistica origi-
nou-se de uma extensio do método de
Monte Carlo, elaborado e proposto por
von Neumann e Ulam, durante a Segun-
da Guerra Mundial, para solugio de pro-
blemas matematicos de dificil tratamento
analitico (Saliby, 1989).

A simulagio é realizada tendo
como objeto um modelo. Um modelo é
a representacio do sistema de interesse
que se presta ao estudo de possiveis me-
lhorias no sistema real ou a andlise do

Modelo de balango populacional

No processo de cominui¢do, par-
ticulas alimentadas tornam-se mais fi-
nas por efeito do meio moedor e das
particulas grosseiras e daquelas geradas
(particulas filhas) em funcdo de suces-
sivos eventos de quebra. Partindo-se de
principio basico, a distribuicdao de tama-
nhos dos produtos ndo pode ser descrita
diretamente por meio dos parametros de
entrada (Herbst & Fuerstenau, 1980), o

Onde m (t) representa a fracao
em massa das particulas no inter-
valo de tamanho 7 no tempo #; k,(t)
representa a funcdo de taxa de que-

Redes Neurais Artificiais (RNAs)

As RNAs representam uma abor-
dagem em inteligéncia artificial (IA), sen-
do utilizadas para implementar inteligén-
cia em maquinas (computadores digitais)
e sio embasadas em modelos que emu-
lam a estrutura de funcionamento dos
neur6nios no cérebro humano (Luger,
2004). Sua origem remonta aos modelos

proposta de aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNA) ao estudo da cominui-
¢a0 mista.

Para tanto, as distribuicoes granu-
lométricas foram descritas, simplificada-
mente, em termos de didmetro media-

Xa

= !

a
at
X +dg,

da distribui¢io [um].

Os resultados experimentais
serviram para treinar e testar um
simulador de moagem mista base-
ado em RNA. O objetivo buscado

impacto de mudancas em estratégias
operacionais  (Pidd, 1998). Normal-
mente modelos sdo representagdes sim-
plificadas do mundo real, que mantém,
para determinadas situacoes e enfoques,
graus aceitaveis de equivaléncia (Gold-
barg, 2000).

De acordo com Bodas (1993), os
trabalhos de modelagem e simulacdo de
circuitos minerometalirgicos tiveram
seu inicio de desenvolvimento na Austra-
lia, pela Mount Isa, dando origem ao JK

que confere a0 método de modelagem de
moagem cardter fenomenolégico (Fuers-
tenau et al., 2010).

Tratando-se do estudo de moagem
em batelada, entra em cena o chamado
modelo de balan¢o populacional (tam-
bém chamado de modelo de tempo con-
tinuo e tamanho discreto), no qual as
particulas sdo classificadas em faixas de
tamanhos numeradas de 1 a n, sendo que

[dm (6)/de] =k, (&) m(®) + Z b,k (m, ()

bra (também chamada funcio de
selecdo) relacionada ao tamanho i;
b, representa a funcdo distribuicdo
de quebra definida como a fracido de

matematicos e de engenharia de neurd-
nios bioldgicos (Kovacs, 2006).

A concepgdo de RNA ocorreu na
década de 40 pelo neurofisiologista War-
ren McCulloch e pelo matematico Walter
Pitts, que estabeleceram analogia entre as
células nervosas vivas e o processamento
eletronico (Tafner et al., 1996).

248 REM: R. Esc. Minas, Ouro Preto, 65(2), 247-255, abr. jun. | 2012

no e agudez da distribuicio sigmoidal
de Hill (praticamente equivalente a de
Rosin-Rammler no sistema em estudo,
com coeficiente de correlagio minimo de
97%), conforme a Equagio 1, mostrada
a seguir:

M

foi — além de testar uma nova apli-
cacdo para RNA - tentar simplifi-
car e otimizar o estudo da moagem,
processo largamente utilizado na
industria.

Mineral Research Centre, por volta de
1960. A partir disso, a simulagio vem
sendo estudada e aplicada na inddstria
mineral em todo o mundo.

Alves et al.(2004) ressaltam que a
simulagdo de cominui¢do fundamentada
nos modelos de balanco populacional
tém obtido grande éxito em diversos pro-
jetos de aplicacido, fornecendo condi¢oes
satisfatorias de simula¢do do circuito,
gerando ganhos em vérios aspectos do
controle industrial.

o balan¢o de massa é realizado através
da observagio da evolu¢io granulomé-
trica em tais faixas em funcdo do tempo
(Fuerstenau et al., 2010).

Matematicamente pode-se ex-
pressar, para qualquer intervalo de
tamanho i, em fun¢io do tempo dt,
a seguinte equacgdo cinética (Fuers-
tenau et al., 2004; Fuerstenau et
al., 2010):

)

particulas filhas, de tamanho i, ori-
ginadas de quebras da fracdo de par-
ticulas do tamanho j (com j maior
ou igual a i).

A partir da década de 80, surgi-
ram indmeros modelos para desenvolver
e aplicar essa técnica, motivados pelos
avancos metodoldgicos e pela disponibi-
lidade de recursos computacionais (Fer-
neda, 2006).

De acordo com Medeiros (1999),
para que as solucoes derivadas do uso de



RNA tenham desempenho satisfatério,
os problemas devem ser tolerantes a uma
determinada imprecisdo, dispor de uma
grande quantidade de dados de treina-
mento e nao necessitar de regras de deci-
sao discretas. Algumas aplicacoes classi-
cas das RNAs s3o: o reconhecimento de
padrdes em imagens, processamento de
voz, processamento de sinais, analise de
séries temporais, simula¢io de sistemas
bioldgicos, diagndsticos médicos e previ-

O perceptron

A Figura 1 apresenta um modelo de
neur6nio denominado perceptron, pes-
quisado e desenvolvido por Rosenblatt
nas décadas de 50 e 60.

Nesse modelo de neurdnio, as vari-
aveis apresentadas sdo as seguintes: x, ¢
a entrada do neur6nio i; w, é o peso das

Figura 1

Modelo de um neurdnio
perceptron de Rosenblatt.
Fonte: Adaptado de
Medeiros (2006, p. 3).

Para se obter o valor da saida
intermedidria s, realiza-se o somatd-

A fun¢io denominada funcio de
ativacdo ou de transferéncia modula a
amplitude do intervalo do sinal de saida
do neur6nio para algum valor finito, nor-

Onde p é a constante de translagiao
da curva y, e A é a constante de inclinagao
dacurvay,

Uma caracteristica muito impor-
tante das RNAs € a capacidade de apren-
der por meio de treinamento e, com isso,
melhorar seu desempenho, em termos
de reproducdo de uma saida desejada,
partindo-se de um conjunto de entrada.
A aprendizagem se completa quando a
RNA chega a uma soluc¢do generalizada
para uma classe de problemas.

sdes no mercado financeiro.

Uma RNA, similarmente ao seu
paralelo biologico, é composta por
determinado ntumero de neurdnios
conectados por conexdes sindpticas.
Cada sinapse possui um peso associa-
do, onde o conhecimento acumulado
na rede depende, diretamente, da atu-
alizacdo desses pesos. Alguns desses
neuronios sio conectados ao ambiente
externo, tratando-se das entradas e das

sinapse i; w_ ¢ o viés ou bias; s ¢ a saida
intermediaria; o é a saida ativada.
Através das entradas x, sdo apre-
sentados os valores que se desejam pro-
cessar. Os pesos das sinapses w, (que
representam o aprendizado da rede) as-
sumirdo valores que, aplicados aos valo-
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saidas da rede. Cada neurdnio possui
um conjunto de entradas e de saidas
ligadas a outros neurdnios, exceto os
neuronios de entrada e de saida que
possuem um ou outro. Um neurdnio
possui um patamar de ativacdo que de-
riva da conjugacao das entradas atuais
recebidas com os pesos sindpticos das
conexoes, cujo valor resultante podera
ativar ou nao as saidas desse neuronio
(Medeiros, 2006).

res de entrada, resultardo numa saida in-
termedidria s. Tais pesos sdo atualizados
por meio de um processo de treinamento
prévio. A variavel w , denominada viés
(bias), ndo multiplica nenhuma entrada,
possui valor fixo e funciona como uma
espécie de ajuste fino (Medeiros, 2006).

Pesos

rio da multiplicagdo entre as entradas
e seus respectivos pesos numa fun¢do

5=2()§-"Vy)+wg

malmente no intervalo [-1,1] ou [0,1].
Das fungoes de ativacdo utiliza-

veis, a de uso mais comum é a sigmoidal,

por apresentar algumas caracteristicas

=_ 1
! 1+ e(’}‘si‘fp)

De acordo com Tafner et al. (1996),
os principais modelos de aprendizagem s3o:
e Aprendizagem supervisionada - Nes-

se modelo de aprendizagem a rede
neural é treinada com ajuda de um
professor ou treinador, isto é, apre-
sentam-se pares de entrada a rede,
cujas saidas sdo comparadas as saidas
desejadas. Os ajustes nos pesos das
conexdes sindpticas sio realizados
de acordo com as diferengas entre as
saidas obtidas e as respectivas saidas
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w, w
X, 0
Fungio de
X, w, ativagao
g \
T +
8 x w = ! © »
3 - ,
e ° > -1 saida
w —
Fungao
soma

denominada soma, ou seja:

©)

vantajosas, tais como: continuidade,
monotonicidade, nio linearidade e dife-
renciabilidade em qualquer ponto. Sua
expressao é:

(4)

desejadas, obtendo-se, dessa maneira,
o armazenamento de conhecimento.
A iteratividade de treino deve ser re-
petida com todo o conjunto de trei-
namento até que a taxa de erro atinja
uma determinada faixa que seja con-
siderada satisfatoria. Esse modelo de
aprendizagem é amplamente conheci-
do e tem obtido excelentes resultados
em aplicagdes reais.

* Aprendizagem nao supervisionada
- Nesse modelo de aprendizagem,
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também conhecido como auto-su-
pervisionado, ndo se utilizam saidas
desejadas, ou seja, para treinamento
da rede sdo disponibilizados apenas
conjuntos de entrada. A rede processa
as entradas e se organiza classifican-
do-as a partir de critérios proprios.

Algoritmo de retropropagacio

A rede neural do tipo retropropa-
gacdo consiste numa rede neural tipo
feedforward treinada com o algoritmo
de retropropagacio. Motivada pela
grande popularidade desse método,
para o treinamento de RNA, as redes
treinadas, por meio desse método, sao
denominadas redes de retropropagacio.

De acordo com Paula (2007), a
grande vantagem da utilizacao do méto-
do de retropropagacio reside no fato de
existirem uma quantidade de equacoes
bem definidas e explicitas voltadas para
a correcdo dos pesos na rede. A corre-
¢ao do erro, nos pesos das sinapses, é
realizada por meio da retropropagacao
do erro obtido na comparagio entre a

3. Materiais e métodos

O sistema baseado em RNA foi
construido a partir de uma componente
MLP desenvolvida por Medeiros (2006)
para o ambiente Delphi 7°, que depen-
de da unit denominada MLP.pas, a qual
contém as funcoes e os métodos basicos
necessarios a implementacio de uma
RNA perceptron multicamada com mo-
mento (disponivel em: http://www.visu-
albooks.com.br/shop/ Downloads.asp).

A anilise topoldgica indicou que a
configura¢io constituida por uma cama-
da neuronal de entrada, duas camadas
intermedidrias e uma camada de saida
mostrou-se adequada para a aplicacio
requerida, adotando-se o nimero de cor-
ridas igual a 1000.

Os dados experimentais utilizados
provieram de trabalho anterior (Rosa
& Luz, 2010). A RNA foi alimentada
apenas com as informagoes: percentu-
al do mineral dolomita, percentual do

4. Resultados e discussio

A Tabela 2 dispoe os resultados das
30 simulagdes consecutivas configuradas
com duas camadas ocultas, com 5 neur6-
nios em cada camada e com 1000 corri-
das, explicitando-se o IQS.

Conforme mostra a Figura 2, houve

A auto-organiza¢do observada, em

redes neurais desenvolvidas com este

tipo de aprendizado, envolve processo

de competicio e de cooperacgdo entre
neurdnios.

O denominado perceptron multi-

camadas consiste numa generaliza¢io do

saida gerada pela rede e a resposta de-
sejada, objetivando-se, assim, diminuir
o erro total da saida gerada pela rede.
Considerando uma rede com re-
tropropagag¢io, o ajuste do erro é feito
pela retropropagacdo do erro, realizan-
do-se, para isso, uma distribui¢io do
erro referente aos neurdnios de saida
para os demais neurdnios da rede. Con-
tudo, apesar de ser possivel conhecer
o erro global, ndo hd meio de se deter-
minarem, com exatiddo, os pesos para
corrigi-los. Com base no erro global,
entretanto, é possivel determinar as di-
recdes nas quais 0s pesos precisam ser
ajustados no sentido de minimizar o
erro quadratico total na saida da rede.

mineral quartzo, didmetro mediano da
alimentagado (diametro d, ), coeficiente
de agudez da alimentacdo e tempo de
moagem, nessa ordem. Na camada de
saida, obtiveram-se: didmetro mediano
da dolomita, coeficiente de agudez da
dolomita, didmetro mediano do quart-
zo e coeficiente de agudez do quartzo,
nessa ordem.

Foram utilizados conjuntos distin-
tos de dados para treinar e testar a RNA,
como mostra a Tabela 1.

Para avaliar, estatisticamente, oS re-
sultados, utilizou-se o indice qualitativo
de simulacdo (1QS), obtido em cada con-
junto de corridas de simulag¢io como ca-
racteristica da qualidade para avaliar as
saidas do simulador. O IQS corresponde
a multiplica¢io do somatério dos modu-
los dos erros totais dos pardmetros simu-
lados: fator de agudez e diametro d.,,.

Realizaram-se 30 simulagdes con-

aderéncia satisfatoria dos valores de IQS
ao padrao normal, pois o p-value supe-
rou o valor do nivel de significincia ado-
tado, implicando a aceitacao da hipdtese
nula, ou seja, a distribui¢ao dos valores
segue o padriao da distribui¢io normal.
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perceptron de camada tnica.

Segundo Rossomando (2006), a
capacidade que as RNAs possuem de
aproximar fun¢bes com grau arbitrdrio
de precisio provavelmente justifica sua
ampla aplicabilidade no campo da iden-
tificagdo e controle de processos.

De posse dessas direcoes, torna-se pos-
sivel ajustar os pesos, buscando-se atin-
gir o menor erro global.

Segundo Loesch e Sari (1996),
visando a acelerar o treinamento da
rede neural, pode ser utilizada o que
se chama de técnica dos momentos, a
qual consta da inclusio de um termo
proporcional a atualiza¢do dos pesos
da intera¢ao imediatamente anterior
ao célculo da atualizacdo de pesos
atual. Tal termo caracteriza-se como
uma constante denominada momen-
tum ou momento, que permite uma
associagdo convexa entre a contribui-
¢do do gradiente com a varia¢do pré-
via nos pesos sinapticos.

secutivas, obedecendo aos parametros de
simulag¢do definidos, a fim de se obterem
dados para testar, estatisticamente, o de-
sempenho do processo de simulagio.

Nesse sentido, foi possivel avaliar
a estabilidade estatistica do processo de
simulagdo por meio de uma ferramenta
da qualidade denominada carta de con-
trole, que determina, por meio do siste-
ma 30, limites maximos dentro dos quais
os valores gerados pelo processo podem
oscilar, de forma aleatoria, em torno de
uma linha central, que representa a mé-
dia para esses valores.

Essa ferramenta estatistica pode
ser utilizada, se alguns requisitos forem
observados. Esses requisitos exigem que
se tenha um conjunto de amostras supe-
rior a 20 e que a distribui¢do de probabi-
lidades dos valores das amostras siga o
padrio da distribuicio normal (Montgo-
mery, 2001).

O pacote estatistico MiniTab®, versio
15, foi utilizado para se realizar o teste.
Devido as caracteristicas dos da-
dos, a utilizagio da carta de controle
Shewhart, para medidas individuais,
mostrou-se eficaz. A carta de Shewhart,



Tabela 1
Conjuntos de dados utilizados

como padrdes de treinamento
e de teste da RNA.

Tabela 2

Resultados de 30 simulagées
consecutivas utilizando o
sistema de simulagdo SimoMix.

para valores individuais preliminares, é
apresentada na Figura 3 e indica que a
simulac¢do se apresenta sob controle esta-
tistico em termos de dispersio dos valo-
res de IQS; o mesmo, porém, nao ocorreu
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Amostra Propor'gio Tempo de al] dy, [um] Classificagdo
(Padrio) dolomita: moagem : . dos dados
quartzo | (minutos) Dolomita | Quartzo [Dolomita| Quartzo
T25D/75Q | 25% :75% 5 1,0219 | 1,7361 397 1010 | Treinamento
T25D/75Q | 25% : 75 % 15 1,5523 | 1,7659 | 174 808 | Treinamento
T25D/75Q | 25% : 75 % 30 2,1026 | 1,8611 154 507 Treinamento
T25D/75Q | 25%:75% 50 2,5578 | 2,0406 142 397 | Treinamento
T25D/75Q | 25%:75% 75 3,2852 | 2,4255 158 330 | Treinamento
T50D/50Q | 50%: 50 % 5 1,0725 | 1,7461 382 1070 | Treinamento
T50D/50Q | 50 % : 50 % 15 1,447 1,8145 200 860 Treinamento
T50D/50Q | 50%: 50 % 30 2,2179 | 1,8646 138 625 | Treinamento
T50D/50Q | 50 % : 50 % 50 2,2567 | 1,8101 114 449 Treinamento
T50D/50Q | 50 % : 50 % 75 3,1389 | 2,2308 145 355 Treinamento
T75D/25Q | 75% :25% 5 1,0689 | 1,7913 364 1170 | Treinamento
T75D/25Q | 75% :25% 15 1,3862 | 1,7775 195 829 Treinamento
T75D/25Q | 75%:25% 30 2,0301 1,877 140 625 Treinamento
T75D/25Q | 75%:25% 50 2,4957 | 1,8219 124 417 | Treinamento
T75D/25Q | 75% :25% 75 2,843 2,1324 111 373 Treinamento

T25D/75Q | 25%:75% 22 1,8064 | 1,8064 156 668 Teste
T50D/50Q | 50 % : 50 % 23 1,8423 | 1,8423 170 739 Teste
T75D/25Q | 75 % : 25 % 25 1,8459 | 1,8459 157 681 Teste
. . Erro Total
Simulagao AL D. [um] 1QS[um]

1 0,4142 328,96 136

2 0,3276 51,03 17

3 0,205 209,62 43

4 0,5722 439,73 252

5 0,6902 615,38 425

6 0,5396 328,72 177

7 0,3784 338,32 128

8 0,5015 159,86 80

9 0,4295 393,52 169

10 0,4379 357,41 157

11 0,3128 143,78 45

12 0,5672 259,48 147

13 0,5024 278,92 140

14 0,6502 467,98 304

15 0,396 312,74 124

16 0,3865 229,42 89

17 0,249 132,70 33

18 0,3909 175,54 69

19 0,2648 150,86 40

20 0,5921 284,12 168

21 0,2689 257,97 69

22 0,1928 243,53 47

23 0,1494 177,00 26

24 0,5418 284,44 154

25 0,3693 344,65 127

26 0,8241 544,81 449

27 0,4795 379,41 182

28 0,3499 157,21 55

29 0,3208 167,99 54

30 0,5237 410,38 215

Média 0,42761 287,516 137

para a avaliacdo da loca¢do da média dos
valores individuais.

Como apenas dois pontos extra-
polaram os limites de controle, como
medida usual, coube desconsidera-
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los, caracterizando-os como excecgdes
do processo de simulacdo. Na carta
de controle recalculada, ndo se per-
cebem pontos fora dos limites, nem
tampouco indicios de falta de alea-
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toriedade na distribuicio dos pontos
em torno da linha central, indicando
que o processo de simulagdo estd sob

controle estatistico, o que lhe confe-
re previsibilidade. Apds exclusdo dos
dados das simulacoes de nimeros 5 e
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As Figuras 5 e 6 ilustram as distri-
bui¢des granulométricas simuladas de
menor valor de IQS (simulacio de nu-
mero 2) e maior valor de IQS (simulacio
de ntimero 14), respectivamente, para
cada padrdo de mescla com as respecti-
vas curvas determinadas. A fracdo retida
simples é plotada em funcdo do diametro
médio da classe granulométrica (média

123467 8 9101112131415161718 1920 21 2223 24 2527 28 29 30

Simulag¢des

aritmética de peneiras contiguas da série
ANBT/Tyler). Ha proximidade satisfato-
ria, com contrastes maximos da ordem
de menos de 7%, exceto para o padriao
T25D/75Q, que apresentou contraste
maximo da ordem de 19 %, na simula-
¢do de maior IQS.

A Figura 7 mostra o comportamen-
to do IGCG, nas simulacdes de maior e
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26, os limites foram recalculados com
o restante das amostras, como mostra
a Figura 4.

Figura 2

Teste de aderéncia realizado para
os valores do IQS com relagdo

ao padrao de distribui¢do normal.

Figura 3

Carta de Shewhart preliminar:
A) Amplitudes méveis.

B) Valores individuais.

Figura 4

Carta de Shewhart com expurgo:
A) Amplitudes méveis.

B) Valores individuais.

de menor IQS. Segundo o grifico, as dis-
crepancias, em termos de IGCG, ocorre-
ram no padrao T25D/75Q-22, segundo
a simula¢io de maior IQS.

Como forma de se sistematizar a
aceitacdo das atualizagoes das sinapses
na fase de treinamento, pode-se utili-
zar os limites determinados nos grafi-
cos de controle.



Figura 5

Curvas granulométricas simuladas
(com menor IQS) e determinadas
para os minerais no produto das
moagens das mesclas
A)T25D/75Q-22.

B) T50D/50Q-23.
C)T75D/25Q-25.

Figura 6

Curvas granulométricas simuladas
(com maior IQS) e determinadas
para os minerais no produto

das moagens das mesclas
A)T25D/75Q-22.

B) T50D/50Q-23.
C)T75D/25Q-25.

5. Conclusao
O simulador de moagem mista ba-

seado em RNA perceptron multicama-
da com momento se mostrou eficaz na

Germano Mendes Rosa e José Aurélio Medeiros da Luz
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maioria das simulagdes realizadas, apesar

da escassez de dados de treinamento e

teste. A utilizagdo de carta de controle

Shewhart, para valores individuais, permi-
tiu avaliar a estabilidade estatistica do pro-
cesso de simulacio em relacdo a dispersao

de
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Simulagdo de moagem mista por rede neural artificial
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dos valores e a locagao da média dos erros,
além de propiciar manipulagio segura dos
dados, sistematizando, de forma mais efi-
ciente, a aceitacdo das atualizacdes de pe-
sos geradas na fase de treinamento.

6. Referéncias bibliograficas

T50D/50Q-23
PADRAO
=== QUARTZO (menor IQS)

—}¢— QUARTZO (maior IQS)

T75D/25Q-25

Comparada ao modelo tradicional
de balanco populacional, a técnica aqui
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Portanto uma nova aplicagio para
RNA foi testada como boas perspectivas
futuras de trabalhos de aperfeicoamento
nessa drea, tanto em termos de algorit-
mo, quanto em termos de metodologia.
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