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Abstract¥z The content of silicon in pig iron has been used over the years as one of the most representative indices of the thermal
state of a blast furnace. Based on this premise, thisegpticposes the use of ARIMA and NAR models to predict the elements of

the time series of silicon content in the pig iron, in order to assist in decision making during the production pronbssingont

not only to the quality fathe final product as wedis for the reduction of the costs associated with its production.
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Resumo¥%2 O contetdo de siliciao ferrogusa tem sido usado &ngo dos anos como um dos indices maisessrtativos do
estado térmico de um alforno. Partindo desta premissa, este artigo propdgoade modelos ARIMA e NAR para preves
elementos da série temporaltdor de silicio no ferrgusa, de forma a auxiliar na tomada de decisao durante o prpcedstivo,
contribuindo ndo s6 na qualidade do produto final como tanpia¢aa redugdo dos custos associados a sua produgao.
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indicama diminuicdo do mesmo. Assimmna \ez que

0 custo do coque dominante na fabricacdo do ferro
isand . tividad q gusa ha beneficios econdmicbastante evidentes no
Visando uma maior competitividade no mercado gue concerne ao controle mais rigoroso do teor de si-

mundial, as indlstrias buscam incessantemente a r%’cio (Saxén and Pettersson, 2007: Saxén.ep@l3)

ducéo de seus gastos operacionais, aliando uma gestao Ao longo dos anogoram publicadosliversosti-

eficiente as técnicas que permitam o acesso as infor- ; o ;
0s de pesquisabordando o uso de técnicas lineares

magoes relevantes durante o processo, facilitando ‘g naelineares para a identificagdo dos mais variados
potencialiando a tomada de decisdes estratigic P ¢

(Gomes, Coco and Salles, 2017 modelqsgm geral utlllzandp entradas exdégerwsn
o . o 0 proposito de prever, e até mesmo control@qnte-
Ao longo da histéria, as usinas siderurgicas assU+,4o de siliciodo ferrogusa (Saén et a| 2013; Tun-
L i . . agkaya and Koklikaya, 2016Entretanto,em virtude
mundial, impulsionando o processo de industrializa- da complexidade e do grande nmero de variaveis en-

gaodslf::ﬁ)sr;Zlgésop;%%izrﬁirh%:?u:?ang f‘;ﬁzgrng aCiavolvidas no processo, a maioria dos trabalhos destaca
P para a retino a dificuldade na escolha de um algoritmo adequado
ria, resultando no ac@s processos ha industdmle-

S ~ . S gue seja capaz de estabeleadagdes entradsaida
rurgica Sa0 muitas vezes complexaegido as €ON" " de maneira eficaz. Este problema é refletido na grande
d|~goes hostis no interior do a‘fO’I‘O’ alguma@ed|- discrepancia quantitativa e qualitativa entre as entra-
¢bescostumam seescassas (Moo et al., 2011Go- das scolhidas entada trabalhdBag, 2007; Saxén
mes,Coco and Salle€017). and Pettersson, 2007; Nurkkala, Pettersson and Saxen,

A principal funcéo de um alttorno € produzir - 5011. saxéret al.,, 2013; Tunckaya and Kokliikaya,
ferro fundido de alta qualidade com baixo consumo de2016)_

combustivel. A qualidade do fergusa produzido é
importante para determinar o quéo dispendioso seré\aS
produir o ago, bem como restringir em que tipos fi-
nais de aco o ferrgusa podera ser empregd&izzo,
2009) O teor de silicio no gusa € um importante indi-
cador do estado térmico de um ditono e, conse-
guentemente, é capaz de refletir a qualidade do ag%
quesera produzidgNurkkala, Pettersson and Saxen,
2011)

Os valore®levados déeorde silicio indicam um
excedente de coquientro do forno (i.e., uma grande
reserva de energiggnquanto que valorgsaisbaixos
ISSN 2175 8905 1229

1 Introdugdo

Uma vez que, grande dificuldade em selecionar
entradagxdgenasdo modelode previsap pode
torn&lo maissusceptivel arros,0 propdsito destia-
baho é realizar grevisdodo contetido de silicioti-
lizando apenas a saida da série temporal, igtmé,
regandomodeloslineares e n&tinearessementra-
as exégenas.

Dentre as técnicas lineares abordadas, pode ser
empregada a identificacao linear paramétrica, através
de modelos do tipo Autorregressivo de v&Movel
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(ARMA) e o Autorregressivintegrado de MdiaM 6- Um dos maiores problemas duraatgrocesso de
vel (ARIMA), que se destacam pela sua flexibilidade producéo de ferrgusa esta no longo tempo transcor-
(Box and Jenkins, 1976&axén et al, 2013; Gomes, rido desde o carregamento da matéria prima no topo
Coco and Salle2017). do alteforno até sua retirada na forma de ferro. Ade-
Com relac&o as técnicas Héimeares, serdo apli- mais, para a analise laboratorial de sua composigéo,
cadas as Redes Neuraigificiais (RNAs). Esta téc- bem como do teor de silicio presema mesma, séo
nica apresentae bastante fundamaaa no tocante gastas cerca degs aguatro horas. Todos estes fatores
da previs&o do percentual de silicio no fegusa pois  contribuem parajue atitudes necessariagsando a
costuma ser tolerant®s ruidos, de modo que, a qua- garantia de um produto final de boa qualidagam
lidade da saida é pouco afet¢Bag, 2007; Saxén and tomadas tardiamente (Bag, 2007).
Pettersson, 200 Nurkkala, Pettersson and Saxen,
2011; Saxén et al., 2013; Tunckaya and Koklikaya, L .
2016). 3 ldentificaglo Linear Paramétrica
Portanto, pretendse obter uma modelagem ca-
paz de prever o contetido de silicio no feyusa pro- ~Uma séie temporal é definida como um conjunto de
duzido, visando auxiliar a tomada de decisdo para @bservagoes ordenadas no tempo, que possuem depen-
manutencdo dorpcessolLogo, os resultados advin- déncia serial. A classe de modelos Autorregressivos,
dos desta pesquisa possibilitardo ndo apenas o adntegrados e de Médias Moveis (ARIMA) é conside-
mento na qualidade do produto final como também arada uma das classes de modelos de previsao para se-

reducao dos custos associados & sua producao. ries tempora mais populares (Barros, 2004orettin
and Toloi, 2005

Os modelos ARIMA sédo aplicados a séries esta-

2 O Processo de Alto-Forno cionérias. A condicdo necessaria para a sua aplicagéo
em séries nao estacionarias é a possibilidade da esta-
O altoforno é um grande reator terrjoimico en- cionariedade ser obtida, por exemplo, atraledife-

pregado na producdo de fegosa.Durante o pro-  rencas da s§rie original. As propriedades da familia
cesso produtivo, o akforno é carregado com maté- ABIMA(hHQnﬁ) dependem dos inteiros néegativos
rias-primas ferrosas preparadas (sinter e pelotas de miRh'Qer) responséaveis por determinar a ordem do mo-
nério de ferro) ou naturais (minério derrb granu-  delo dentro da classe. Seguindo esta notagé o, nu-
lado),com um combus$vel (coque ou carvaeegetal), mero de termos autorregressiv® o numero de di-
podendo haver também inje¢des auxiliares pelas venferencas & é o nimero de termos de médias méveis.
taneiras de 6leo combustivel, alcatrdo, carvao pulveri-Devese ressaltar que, caso a série seja estacionaria,
zado ou gas natural, por exemplo. O objetivo é produ-ndo havera term@e, portanto, o ARIMA se reduzira
zir uma liga, denominada de fergoisa, a umatempe- a um modelo Autorregressivo de Média Movel
ratura de aproximadamente 1800no esado liquido, (ARMA) (Barros, 2004).

composta de ferro (entre 92% a 95%), carbono (entre O modelo ARMAé, entéo, definido como segue:
3,5% a 5%) e mais alguns outros elementos como Qjada a série temporab, esta pode ser descritaiu
silicio e 0 manganés. Além disto, sdo também geradosmodelo ARMA ), da forma:

como subprodutos, a escoéria e o gas de-fatim G % E %0 S E (1)
(Mourdo et al., 2011). 8 —o &

O ferrogusa,ou gusa, se forma a partir da redu- emqgue,® correspondea@valor da série temporal
¢do do minério de ferro, enquanto que a escoria € pros que, p P

veniente da aglomeragéo dos minerais e das cinzas re2"Stantes atrasto € oparametr@utorregressivee-
sultantes da queima dos combustivEis geral,le- ativo a amostraty , & representa um ruido aleato-
vamse cerca de seis a oito horas para que as matériad® € — 0 parametrale media movel referente ao-
primas carrgadas sejam processadas e se acumulenido®@ . Outra forma deepresentar a série €:

na base do altiorno, na forma de gusa e escoria, se- %0 0 —O0 ® (2)
parados por diferenca de densidaosfdo o gusa na  no qual 6 € o operador de atrastp® séo os opera-

parte inferior Mour&o et al., 2011; Gome€pco and  dores autaegressivos e—6 s&doos operadores de

Salles,2017). médias moveis (Box and Jenkins, 1976; Morettin and
O teor de silicio do ferrgusa é uma imptante ~ Toloi, 2006).
variavel do alteforno pois reflete ndo somente a qua- Uma vez ques modelos ARMA sé&o capazes de

lidade do produto, como também o estado térmico dorepresentar apenas delos estacionarios, para lidar
processo(Saxén and Pettersson, 2007; Saxén .et al com modelos n&estacionarios é necessario tomar um
2013) Além disto, um alto teor de silicio pode preju- namero finito de diferencas de. Por outro lado,&ja
dicar o processo de conversdo do ferrcagme, con- @ a série diferenciada e estacionaria, representado
sequentemente, gerar um maior custo, apesar da preor:

senca do silicio na escéria de aciaria ser desejavel, O Yo (3)

uma vez que o mesmo contribui para a reiogo emqueY é a diferenca de orde®@

oxigénio presente no aco (Rizzo, 200yuréo et al.,

201)
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E possivelaindarepresentaco por um modelo  ferro-gusa para andlise laboratorial. Posteriormente, o
ARMA e ao integrdlo, obterd. Esse modelo é cha- percental de silicio encontrado nesta andlise, refe-
mado de modelo ARIMA e é dado por: rente ao determinado carregamento, é atualizado no

%8 Y O —8 & (4) sistema. Todos estes fatoredaboram para irregu-

Devese ressaltar querecessidade de diferencar Igrlidade do tempo de amostragem do percentual de si-

ou ndo uma série é determinada pela existéncia de rdicio.

izes unitarias no polindmie6 , o que pode ser de- ~ Para que os valores futuros do percentual de sili-
tectado, por exemp|o' pe|w§te Aumentado de CIO possam ser estimados, a partir das técnicas autor-
Dickey-Fuller (Morettin and Toloi, 2006). regresw/as, 10 necessarios apenas os valores passa-

dos desta série temporal. Contudeyido adanteresse
da siderdrgica em precisar os dados a cada 30 mjnutos

4 Redes Neurais Artificiais a série de silicised reamostrada de fama a possuir
um periodo damostragemegularde 30 minutos.
As Reces Neurais Atrtificiais (RAs) tratamsedeal- Outro detalhe observado na tabela de dados do

goritmos nadineares, usadopara modelar, aprender  alto-forno foi a auséncia de algumas medi¢des do pro-

e prever informacdes. Elfisncionam como processa- cesso e dos indices, seguida por valores extremamente

dores constituidos de unidades de processamento sinaltos da série de silicio(tilers). Comoesta auséncia

ples— os neurénios., que possuem capacidade de ar- de dados, bem como ostilers, séo devidos aos erros

mazena o conhecimentobtido através de experién- de medicdo e podenmterferir, posteriormente na

cias, assemelhands® ao cérebro human®s neur6-  execucdo da modelagems periodos de tempo cor-

nios sdo conectados entre si por ligacbeslpatas  respondenteoramexcluidos.

sobre as quais passam os sin@eda neurénio recebe Depois de realizado o tratamento dos dados, fo-

multiplas entradas de outros neurdnios, as conmguta ram selecionada6663 amostras, sendo divididas em

gerauma Unica saida, que pode ser propagada para vatois blocos.O primeiro bloco consiste da®®@0 pri-

rios outros nednios (Haykin, 1999 meiras amostras que serdo utilizadas para a estimacao
Entre os varios tipos dBNAs, o algoritmo de  do modelo linear e treinamento da rede neural. Ja o

aprendizagemBackPropagation (BP) tornouse o segundo bloco, composto por 1663 amostras, sera

mais popular em aplicagbes de engenh&isaealgo- aplicado aos ses.

ritmo € baseado na regradprendizagem por corre- Os critériosescolhidos para mensu@desempe-

¢cdode erro eocorre em dois passos: um passo paranho dos modelos foram o Erro Quatico Médio

frente, a propagacaentre as camadas da redase (Mean Squared Error MSE) e o Erro Percentual Ab-

forward), e um passo para tras, a retropropagacacsoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error

(fasebackward. O BP é um algoritmo de gradiente MAPE) dados, respectivamente, por:

iterativo, projetado para mimizar o MSE entre a &-

ida prevista e a saida desejadaykin, 1999. 0 "YO E W W (5)
As redes neurais dinamicagje incluem linhas €

de atrascsédo muito utilizadas para filtragem nri&o o P N,

near e previsddJm exemplo deste tipde rede é a 060 T T o @mm (6)

Rede NaelLinear AutorregressivaNonlinear Autore-

gressive NAR), querealiza uma espécie fitragem  em queé € o nimerdotal de amostragp representa
dindmica, nos quaiss valores passados de upma o valor realda amostrae w referese ao valor esti-

tradaséo usados para prever valores futum$odma mado.

recorrente (Haykin, 1999Gomes, Coco and Salles,

2017). 5.1 Estimacgdo de um Modelo Linear Paramétrico

A rotina empregada para a sele¢cdo de um modelo li-
5 Metodologia near paramétrico, aplica inicialmente o Teste de Au-
mentado DickeyFuller, o qual detectou a presenca de

Para o desevolvimento deste estudo foram utilizados "/Z€S unitarias na série temporal, fazeselmecessa-

dados oriundos de um afforno de uma siderdrgica '@ @ diferenciacdo da mesma. A partir de eriio,
Observase que os dados referentes ao percentual d&Stimado um metelo inicial do tipo ARIMAQHM) e
silicio possuem um perfodo de amostragem variavel f€@lizado a alise de residuos, atraves da Fungao
em torno de 50 minutos. Autocorrelacéo do residuo (FA€ da Funcéo de Cor-
Ao analisar as demais informac¢dagccompa- relagéo @uzada do residuo e a série tenagp¢rCQ.

nham a série de silicio, nes@ que a cada corrida de A analise residual tem por objetivo adiar no-
ferro-gusa (tempo transcorrido entre uma abertura eV0S {€rmos ao modelo proposto, isto €, caso haja al-
um fechamento do furo de gueo alteforno) ha, em ~ 9Um termo nificativo em algunlag da FAG € adi-
média, tréscarregamentos de carro torpedo (equipa- ¢ionado um termo de Media Mel(MA) ao modelo
mento fabricadem aco estrutural e revestido com re- (Parametra) do modelo ARIMA), correspondente ao
fratarios, cuja funcéo basica o transporte de ferro |29 €ncontrado. Caso seja encontrado um teigie-s
gusa do altdorno para a aciarj@ quenormalmente  ficativo em algumag da FCC um termo relativo ao
em cada carregamento é coletada uma amostra di9 €ncontrado & adicionado a parte Autorregressi
1231
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(AR) do modelo (parametrg do modelo ARIMA) 1200 -—
(Barros, 2004; Morettin and Toloi, 2006). 1000} 1
Assim sendo, € feita uma nova analise de residuos;
para o novo modelo, com o objetivo de analisar a ne-
cessidade de se inserir novos termos de MA ou AR ao8 oo 8
modelo. Além disto, para cada novo modelo estimado, = 2o .
é calculado também o Critério de Informac&o Bayesi- o e e
ano (BIC). Este critério permite a comparacgédo entre Classes de Erros Residuais
diferentes modelogaso se detecte uma deterioragdo  Figura 1 Histograma dos residuos do modelo ARIMA(7,1,9;
do critério entre uma iteracéo e a seguinte, 0 processo

800~ bl

rencias

600 - -

Ocor

. . , . . .. ©
iterativo € encerrado e um modelo final é definido 3
S 0.8
(Barros, 2004). £
~ 0.6
g
g 04
5.2 Desenvolvimento de uma&R do tipo NAR g s
. .4 . S - s . s e ? - — =
Considerando que a RNA possuira apenas o conjunto §  © 5
de dados relativos ao percentual de silicio no ferro < -0.2

o . . 0 5 10 15 20
gusa como unica entrada e tendo em vista e necess Lag

dade da incluséo dérasos de tempo entre as amostras Figura 2. Autocorrelagéo dos residuos do modelo ARIMA(7,
da série, este trabalho utilizara a rbldeR para prever
a proxima amostra do sinal de entrada.

. . 0.4

De acordo com estudamnteriores aplicados ao
mesmo alteforno, ocorrem vazamentos (corridas) 03
0.2

ruzada por Amostra

através do furale-gusa de 8 a 14 vezes por dia, cor-
respondendo a uma duracgéo média de vazamento entr¢? o.1
1,5 e 3 horas. Além disto, o tempo de residéncia da§~ ) S I S
carga no interior do fornode 7 a 8 horas. Analisando

os dados fornecidos pela siderdrgica, foi calculado 0 5 Lf;; 15 20
uma duracéo méd'a_ de vazamento de aproximada Figura 3. Correlagéo cruzada entre a série de silicio e os re:
mente 3 horas. Considerange, entdo, um tempo de gerados pelo modelo ARIMA(7,1,9).
amostragem de 30 minutos, a amostra atual do conte

Gdo de siliciopode estar corfacionada as amostras Notasea existéncia déags com valores estatistica-
de pelo meno§ horas atras, isto é, 12 amostras pas- mente fora do intervalo de confianga. Demonstrando
sadas assim, a incapacidade do modelo estimado em abran-

Seguindo este raciocinio, para a criagéo da rededer todo o comportamento da série. Isto se deve a ja
NAR, foi estipulado umag de 12 amostras, ou seja sabida nadinearidade existente na série, em virtude

para prever o teor de silicio da préxima amostra, serét?a ata complexidade do processo de produgao do

necessarios o val presente mais 11 valores passados erro-gusano a't,‘f?fno- . .

de suas entradas. Esta rede possuira uma camada de Para a previsdo um passo a frente, foram utiliza-
entrada, uma camada oculta e uma camada de said4as as 1663 amostras que compdem o segundo bloco
Para a escolha do nimero de neurénios da camad3® conjunto de dados. O modelo proposto &ntes
oculta, serdo realizados cinco testes para cada tamaM MSE de0,005862e um MAPE de 15,76%om

nho de camada odal (10, 20, 30, 40, 50 e 60 neuro- desvio padrao de 33,11%.

nios). Depois de comptkedos os testes, sera calculada

a média do desempenho obtido pela rede para cada &5 Previsio um passo  frerda RNA do tipo NAR
manho da camada oculta. '

¢
s

-0.1

Correl

Durante o treinamento, desempenho das redes foi
mensurado atravéo MSE. Além disto, também foi
6 Resultados avaliada a autocorrelacéo erro encontrado. A partir

de entdo, determinese o nimero de neurbnios da ca-
6.1 Previsdo um passo a frente do modelo ARIMA  mada oculta que resulte em uma rede que melhor se
ajuste a estimacao dos dados um passo a frente. A Ta-
bela 1 apresenta a média dos MSE obtidos para cada
tamanho de rede testad

Notase que com apenas 10 neurbnios na camada

oculta a rede ja apresenta uma média de desempenho
bastante similar aos demais tamanhos, justificando as-

Do Histograma dos Residuos Normalizadbs . . . ~
ura 1) é ogsivel observar a normalidade d(aa distri- SM @ necessidade de uma andlise da autocorrelagédo
9 P dos erros, para que evidencie de forma mais clara o

buicdo dos mesmos. A partir dos gréaficos de autocor-_ - o
Gac . 2P 9 ~ ndmero de neurdnios da camada oculta que melhor se
relacdo dos residudfigura 2)e da correlagéo cru-

zada da série de silicio com os resid(figura 3) 3juste a previsdo da serie em questdo.
1232

Seguinda metodologigaplicando-se as 5000 primei-
ras amostras da série de silicio a rotina proposta, fo
obtido um modelo do tipo ARIMA(7,1,9).9¥iguras

1, 2 e 3apresenta a andlise de residud® modelo
estimado a partir da série diferenciada.
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Tabelal. Desempenho resultante durante o treinamento de uma 7 Discussao
rede NAR com diferentes tamanhos de camada oculta.

Niimero de neurdnios| Erro Quadrético Pgra uma melhor observagécsd?sultados obtido§, a
da canada oculta Médio (MSE) Figura 6apresentamacomparacgaentre as previss
utilizando o modelo ARIMA e a rede NAR com 20
10 0,003129 neurbnios ocultosdurante um intervalo entre as
20 0,003229 amostrasde niimero 200 e #00. Observase que,
30 0,003327 apesar do sinal previsfelo modelo ARIMA(7,1,9)
40 0,003490 conseguir acompanhar,mesmo com um pequeno
50 0,003389 atrasQ o comporamento da série real, ha pequenas
60 0,003848 discrepancias nas amplitudes dos sira@n relacdo

a previsao resultante da rede NARpossivel notar
queo comportamento desta apresenta maiores seme-
. . -~ Ihancas consérie realembora ocorrarpequenas di-
tos ter obtido o menor MSE, existem erros do treina- e e

ferengas entre ofngis, principalmente nos momentos

mento, conforme |Iustr§1 Figura 40 que demqnstra onde ha variacdes no percentual de silicio acima de
gue a rede foi mal treinada devido a necessidade d6 1%

maior capacidade de processamento.

Entretanto, apesar da rede com 10 neurénials oc

A Tabela 2apresenta um comparativo entre os de-
a0t . . . . . sempenhos obtidos pelo modelo ARIMA(7,1,9) e pela

o Core Rede NAR com 20 neurbnios na camada oculta du-
rante a previsdo um passo a frente do percentual de
i silicio no ferregusa.Além do MSE e do MAPE, tam-
bém foram mensuradosdesvio padrédo do MAPE e a
Porcentagem de Erro PercentAfalsoluto menoique

Correlation
-
T

] 10%.
R e Tabela 2. Comparativo entre os desempenhos obtidos em ambos
2 s 0 = o 5 10 s 2 os métodos.
Lag
Figura4. Autocorrelagdo do Erro para uma rede do tipo NAR Parametro de desempenho Modelo Redetipo
10 neurdnios ocultos. p ARIMA NAR
A partir da Figura 5que apresenta a autocorrela- | MSE 0,005862| 0,001117
¢do do erro da rede com 20 neurdnios na camadaMAPE (%) 15,76% | 6,90%
oculta, concluise que com apenas 20 neurdnios € post Desvio Padra¢%) 33,11% | 9,26%

sivel obter um MSE médio Eiurante o] treinamep‘&o Porcentagem dErro Per-
0,003229, além .dqs erros nao se autqcorreIaC|onar(_emcentua| Absoluto  meno| 57,210 78.3%%
de forma estatisticamente significativa, se aproxi- que 10%
mando de um ruido branco.

x0® : : : : : Da Tabela 2, notae que a previsdo um passo a
frente empregando o modelo ARIMA(7,1,9) apresen-
tou um MSE de 0,005862 e um Erro Percentual Abso-
il luto de 15,76%, enquanto que a rede NAR obtawe,
MSE cerca de 5,2 vezes menor (0,001117) e um Erro
Percentual Absoluto cerca de 2,28 vezes menor
. (6,90%).
Entretanto, um fator que chama atencéo € o alto
, i , , , , , , , valor do desvio padrdo do MAPE do modelo
* Lag ¢ 1 15 2" ARIMA(7,1,9), em torno de 33,11%Além disto,
Figurab. Autocorrelagaalo Erro para uma rede do tipo NAR ¢ n.umaperSpeCtlva Pré.tlca' UMAPE de10% na pre- .
20 neurdnios ocultos. visdo do teor de silicio ndo apresenta um grande im-
. L pactono processo produtiviNeste sentido, avaliando
Assim como para a previs&o utilizando o mode 3 porcentagem de Erros Percentuais Absolutos acima
ARIMA, foram utilizadas as @63 amostras que com- e 10%, isto &, fora da faixa de aceitacdo, constata
pdem o segundo bloco do confa dedados para a gque mais de 40% das amostras do modelo
previsdo um passo a frente da rede NAR, sendo 0btiAR|MA(7,1,9) estdo fora dessa faixa, contra 21,63%
dos um MSEle 0,001117 e um MAPE de 6,90% com ptido pela rede NAR.
desvio padrdo de 9,26%. Devese fisar, ainda, que para a aplicacdo do mo-
delo ARIMA, foi necessério diferenciar a série para
tornala estacionaria, diferentemente da rede NAR que
utilizou como dados de entradgrdpriasérie naees-
tacionéria.
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Figura6. Comparacéo entre as previsdespasso a frente das amostras de 1200 a 1400 da série de percentual de silicio utilizand
delo ARIMA(7,1,9) e uma RNA do tipo NAR com 20 neurdnios ocultos.
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