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RESUMO

O presente trabalho visa apresentar uma metodgbegéaquantificar os ganhos obtidos com
0 uso do programa SmartMine com e sem a aplicaghanddulo de otimizacdo. O
SmartMine é desenvolvido pela Devex, desde 19%Ata-se de um programa para controle
do trafego de equipamentos em operac¢des minenasjrnido o despacho de caminhdes para
frentes de lavra, pilhas de estéril, britadores,, ggonto ao qual se aplica o modulo de
otimizacdo. A metodologia que serd apresentadargwldeste trabalho faz uso dos seguintes
meétodos de aproximacdo de funcdo: Redes Neurages&dio Global e Regressao Local.
Além disso, sdo levados em conta os desvios, wisgnd a quantificacdo de ganhos seja a
mais confiavel possivel.
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ABSTRACT

In this study a methodology to quantify gains atedi by the use of the SmartMine software
with and without the optimization module will beegented. The SmartMine software has
been developed by Devex, since 1997, and it isftvae that deals with traffic control of
equipment in mineral operations, including the disp of trucks to the mine fronts, waste
dumps, crushers, etc., where the optimization nedwdrks. The methodology that will be
presented in this study, uses the following functit methods: Neural Networks, Global
Regression and Local Regression. Beyond that, #wations are taken in consideration
aiming more realiable results for the quantificatal gains.

Keywords: neural networks; linear regression; SmarMine; quantification of gains.



INTRODUCAO

A avaliacdo entre periodos distintos, no meio daenaicdo, € muito comum e € usada para,
por exemplo, medir se a entrada de um novo pradotxe melhoria para o desempenho da
operacao.

Entretanto, dependendo da forma com que os dadosm@parados, pode-se fazer uma
avaliacdo superficial demais ou até mesmo equivcAd solugBes atuais negligenciam
fatores importantes que influenciam na produtivedad que pode gerar uma avaliacédo
enganosa ao serem desconsiderados fatores naturais.

N&o é considerado que de um periodo para outrawesi que influenciam na produtividade
podem sofrer alteracdes. Por isso, a metodologjpogta é importante para que a mineracao
gue a utilize saiba o real ganho proporcionadoupomnovo produto, pois, além de considerar
as mudancas nas variaveis aponta quais sdo aserarigue realmente tem impacto
significativo na produtividade.

Além disso, a qualidade dos resultados obtidos doferferéncia da forma e quantidade de
dados coletados. E também parte da metodologimastis desvios obtidos em cada caso,
aplicando ajustes, com o intuito de fazer com qegvids positivos compensem 0s negativos,
tentando respeitar a distribuicdo dos registramasios.

Descri¢do do Problema

Segundo Alarie e Gamache (2002), para resolveolnigma de despachar caminhdes em uma
mina a céu aberto é preciso responder a perggpia: € o proximo destino do caminh&o?'.
Esse problema pode ser resolvido dinamicamenté&ou n

Nas minas onde ndo ha sistemas de alocagdo dinégeiamente o controlador da mina
determina uma alocacao inicial que persiste atéab do turno. Estudos como os de Cata
al. (2004), Pinto e Merschmann (2001), Merschmann ZP@0Pintoet al. (2003) mostram
que com a alocacao dinamica é possivel melhoragsendpenho da operacao, atendendo
rapidamente as variacbes que podem ocorrer ao ldagoperacdo. A figura 1 mostra a
diferenca entre a operacdo normal e a operacamdiadas minas.
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Figura 1: Diferenca entre uma operacao normal eapeeacdo com despachos dinamicos.

Quando a mina possui uma ferramenta de alocacamdia, € possivel implementar o ciclo
conjugado, que promove a reducdo do tempo de desdo vazio ao fazer a ligagao entre
dois ciclos, ou seja, um caminhd@o ao terminar @Wamento € enviado para carregar em
uma maquina mais préxima que esta enviando matpai outro destino. A figuras 2
mostram o funcionamento dos ciclos simples e cagogrespectivamente.

Ciclos Simples Ciclo Conjugado
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Figura 2: Ciclos Simples X Ciclo Conjugado.

Além dos ganhos apresentados nesse exemplo, g@bocmizada do SmartMine avalia as
producdes definidas para cada frente de lavra,upixadades dos equipamentos de carga,
tempos de espera em filas, distancias de transputatdre outros, para tomar as decisdes de
forma a obter um melhor aproveitamento da frotgati$vel, dentro das especificidades
momentaneas da mina.



Disposicao dos Dados Coletados

O banco de dados de cada mina, ap0s exportado ddMime, encontra-se organizado em
uma planilha, com registros divididos por equiparaPcada equipe, consta o modelo de
caminhao utilizado no transporte, bem como o tiporthterial transportado (minério e/ou
estéril). Cada registro resume, em 30 variaveisyessiltados de um turno de trabalho,
informando dia e horéario de inicio e fim das opées¢ As variaveis estdo representadas na
tabela 1.

Tabela 1: Lista de variaveis exportadas pelo SmadgM

Data Uso Efe. Otim. Tempos Manobra
Aguad. Desp. Vazio Horas Disponiveis Horas Manut.
HIO HAO Horas Ociosas
Horas Vazio Horas Filas Horas Manobra
Horas Cheio Horas Basculam Variaveis Otim
Uso Global Otim Produtividade Producao
Carga Média Tempo Ciclo Tempo Vazio
Tempos Fila Tempo Carga Tempo Cheio
Tempo Basculam Distancias Velocidades
Horas Utilizadas Viagens Massas

METODOLOGIA

Variavel de Estudo

A forma de uso da otimizacdo do SmartMine variamiga para mina. H4 casos em que 0s
periodos otimizados e nao otimizados sao disjuasjtros em que ha alternancia do uso.
Ha minas que possuem variacdes gradativas, enqoatrels exigem mudancas radicais no
planejamento, principalmente no tocante a escothfiethtes de lavra e suas producgdes. Em
suma, € preciso definir uma variavel de estudo rrenalize, a0 maximo, essas possiveis
oscilagcdes operacionais, que ndo podem ser cotdi®[@elo sistema de despacho.

O ponto de partida para tal definicdo foi a varig@existente no banco de dados que registra
a produtividade média horaria por caminhdo. Ess@weal considera as horas efetivamente

trabalhadas, eliminando do problema discussGeBviadaa horas improdutivas, ou horas de

manutencdo. Além disso, a producédo e quantidadeanenhfes operando também estédo

consideradas dentro dessa variavel.

Analisando as demais variaveis do banco, foi pessiermalizar também a carga média dos
caminhdes. Ao se dividir a produtividade pela caog@u-se uma nova variavel que passa a
denotar a quantidade de viagens por caminhdo par(N&CH), que representa diretamente a
capacidade produtiva de uma mina.

VCH = Produtividade
~ CargaMédia
Viagens
VCH = 4

cam. hora



A Unica forma de modificar o resultado dessa vatiévalterando o tempo de ciclo. Portanto,
os tempos médios sdo 0s pontos mais importantesreansestudados, conforme sera
apresentado em maiores detalhes nos proximos leepitu

As variaveis relacionadas ao ciclo ndo podem seluislas na variavel de estudo, pois
guestdes como o tempo médio de carregamento dexedillsdas em todo o ciclo, além do
fato do tempo de ciclo ser influenciado pela otagén. Por exemplo, poderia se pensar em
dividir VCH pela Dist. Cheio, encontrando uma veelaque representaria o nimero de
viagens por caminhdo por hora por km transportéeooc A influéncia do T. Carga na VCH
em cada km depende da distancia, ou seja, quanior maDist. Cheio, menor sera a
influéncia do T. Carga, ja que esse tempo senaddilpara cada km. Assim, apesar de incluir
a Dist. Cheio dentro da variavel de estudo, o tadal continua sendo dependente dessa
variavel, ou seja, ndo houve normalizacdo. Radimciemelhante pode ser feito para as
demais varidveis que néo foram incluidas na var@destudo.

Tratamento dos Dados

Antes da analise dos dados, é necessario que o Hamtados esteja consistente e unificado.
Registros com campos invélidos precisam ser elidaisaE preciso criar uma chave primaria
capaz de identificar os registros, que pode seraongosi¢cao da data, convertida em valor
inteiro, um codigo que identifique a frota e oujree identifique o turno.

Além do codigo, deve-se incluir também a variAvEMR(Relacdo Estéril/Minério), calculada
a partir das massas produzidas em cada turno.vaggael destaca bem os turnos operados
fora do padréo.

O banco de dados original possui uma série devwasi@ue ndo agregam nenhum valor ao
estudo e foram descartadas. Parte dessas var@wig®i em desuso e parte trata-se de
variaveis de quantidade de horas total do turne, $fio redundantes, ja que existem as
mesmas variaveis descrevendo o tempo medio. Aaabebntém a lista dessas variaveis.

Tabela 2: Lista de variaveis que ndo agregam valor

Data (embutida no codigo) Uso Efe. Otim. Aguad.@é&&zio
Horas Disponiveis Horas Manut. HIO
HAO Horas Ociosas Horas Vazio
Horas Filas Horas Manobra Horas Cheio
Horas Basculam Variaveis Otim

Para possibilitar uma analise inicial dos dadogidos no banco fornecido, é necessério o
calculo da estatistica descritiva e geracdo dasdrmmas de todas as variaveis, tornando
possivel identificar dados, de cada variavel, qagein do comportamento do grupo
(outliers). Esses dados configuram excecdes a regra e podleenciar indesejavelmente o
resultado da analise, por isso sdo excluidos.

Para o caso das minas com diferentes frotas denbées, é perceptivel que o tipo de
caminhdo € um fator de grande influéncia nos rado# obtidos. Como as variaveis
analisadas séo influenciadas pela capacidade engesbo do caminhdo, é natural que



caminhdes de dimensdes diferentes afetem os dadogsso € feita a divisdo dos dados pelo
tipo de caminhéo, sempre confirmada pelos histogsam

Apés a eliminacdo deutliers e a separacdo por tipo de caminhdo, quando neecessa
preciso identificar se existem outras separacéesaia no conjunto de registros analisados.

Para tanto, é utilizada a técnica de andlise gropahnalise de agrupamentos, que foi
primeiramente apresentada por Tryon (1939).

A analise grupal tem como objetivo dividir os elemos da amostra em grupos, de forma que
a semelhanca entre os individuos de um mesmo grejpomaxima, e a similaridade entre
individuos de grupos diferentes seja minima (Ming®dd05). O objetivo desta analise é
descobrir agrupamentos naturais de variaveis, al@lacom suas similaridades.

Para determinar a semelhancga entre dois dadoseraxigrios critérios. Ao considerarmos
que cada dado amostral tem armazenado em um wétomacdes de p-variaveis € possivel
definir e usar como critério a distancia entresesetores.

A medida de semelhanca utilizada para determipanxamidade entre os elementos,
selecionada para o presente estudo, é dada por:

¥ Xii X
(Z?=1 X% X%, X2i)1/2

cos Ok =

onde, Xj e X« S0 0s i-ésimo e k-ésimo vetores, respectivamgagecontém as informacdes
das p-variaveis e para os quais a distancia skndada.

Ao se adotar a correlacdo como medida de simildeidemos que o cosseno do angulo entre
0s vetores ir4 determinar o grau de semelhanca astamostras. Quando o valor do cosseno
€ zero, nao existe nada em comum entre as amds&rascosseno for igual a um, as amostras
sao idénticas. Essa medida de similaridade, apossitestes, foi a que melhor se aplicou ao
caso.

No inicio do processo de agrupamento, 0 conjurdongposto por n (niumero de elementos)
grupos. A cada iteracdo, esse numero € reduzidatiafir o numero k de grupos desejados.
A escolha do numero final de gruposabusters € subjetiva. O objetivo € encontrar 0 nimero
declusters que represente a ‘particdo natural’ dos elemerdongparados.

Para determinar a maneira que sera feita a ligegie os grupos foi escolhido o método de

Ligacdo Simples, onde se define a similaridade a@wogylomerados pelos elementos mais
parecidos entre si. A equacdo que calcula a sidelde é:

d(Ci, C;) = min (d (maxz /Z(Xl,xj)>)

onde d é a distancia entre dsisters e similaridade € a medida de semelhanca entre os
elementos.



Figura 3: Visualizagdo em montanhas de exemploweforte divisdo em dois grupos

Cada conjunto de dados, separado anteriormentépmode caminhdo, é analisado através
pela analise de grupal. Apds o estudo dos posgivgims e subgrupos contidos em cada um
desses conjuntos, os dados sdo separados, crianduo-$anco de dados para cada grupo
definido.

Com os grupos definidos e separados, variaveisndzaites e variaveis influenciadas pela
otimizacao, listadas na tabela 5, séo retiraddsadoo.

Tabela 3: Lista de variaveis que sao retiradasathede o principal motivo da excluséo

Influenciada pela Tempo Ciclo, Tempo Vazio, Tempos Fila, Distanciaida
Otimizacéo Velocidade Vazio, Massa Estéril, Massa Minério

Embutida na VCH Produtividade, Producao, Carga Média, Hora Utinm Viagens

Embutida no T. Cheio | Distancia Cheio, Velocidade Cheio

N&o agrega valor | Hora Util Carga

Nao normalizada REM

Considerando que o objetivo € estimar o valor d&awvel VCH utilizando otimizacdo, mas
para periodos ndo otimizados, ou vice versa, ésoreacontrar aproximacoes de funcdes que
considerem apenas variaveis que nao possuam nenhflné&ncia da otimizacdo. Caso isso
nao seja respeitado, as conclusdes certamenteespraocadas.

Apés essa analise, a variavel 'Tempo de Manobhrddéen foi descartada, por haver falhas na
coleta de tal informacdo. Portanto, apenas as rgeguvariaveis foram consideradas nas
etapas seguintes deste estudo:

- Uso Global Otim %;

- VCH;
T. Carga (min);
T. Cheio (min);
T. Basc (min);



Separacao dos Registros

Os registros restantes apos a criagdo de novagtastas e a eliminacdo dostliers séo
separados em otimizados e ndo otimizados. Paraégs@ciso determinar o ponto em que a
utilizacdo da otimizacéao influencia de maneira icgmte o valor de VCH.

Para se ter uma nocao da variacdo da VCH de acamwioo percentual de otimizacao
utilizado, é calculado, entdo, o valor acumuladoVfeH, decrescendo o percentual de
otimizacdo. Sabe-se que ndo ha precisdo algumeesokados desse grafico, porém esse é

apenas orientativo, ndo alterando significativamestvalores finais.

O grafico VCH_Acm x Uso_Otm é gerado e, a partimdalise desse, é decidido o ponto a

partir do qual serdo separados 0s registros ottltoizaSao considerados ndo otimizados o0s
registros com 0% de uso da otimizacéo e os demgistros sao descartados. Esse percentual
de corte deve ser um valor entre 30% e 70%, vavialedacordo com a quantidade de dados
disponiveis, a experiéncia pratica e as possiwogislgsdes retiradas da analise grafica.
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Figura 4: Gréafico V CH_Acm x Uso_Otm

Portanto, em um banco de dados teremos os regimsOt%=0 e no outro os dados com
Ot%>corte.

Para cada novo banco sdo gerados novos histogrdenaada variavel, otimizado e nao
otimizado juntos, para que sejam realizados cettegue os histogramas dos grupos menores
estejam contidos nos histogramas dos grupos maiBetar contido significa dizer que os
maximos e minimos de um conjunto estdo contidose ey maximos e minimos do outro,
porém essa analise deve ir um pouco além desseitmngsto que deve-se evitar que poucos
registros gerem um modelo para estimar muitostaes. Isso tornaria o0 modelo localmente,
ou até globalmente, mal estimado, mas a analise danar caso a caso, efetuando cortes
maiores quando possivel e necessario. Esse passemcial para o bom funcionamento das



estimativas que serdo apresentadas na proxima. #eg¢@mpra 5 mostra um exemplo desses
histogramas.
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Figura 5: Histograma dos BD's Ot%=0 e Ot%>30 aatdsgpois dos cortes

Em alguns casos especiais, dependendo principandastmédias, assimetrias e curtoses das
distribuicdes, a decisdo pode ser de estimar oognugior a partir do menor. Além disso,
sempre que as distribuicbes permitirem, ha preféépor estimar o grupo ndo otimizado,
por ndo haver mistura de graus diferentes de diigdz, fato que implica em alguma
influéncia na estimativa. Para fins de descricdmdtodologia no presente documento, fixou-
Se 0 caso em que 0 grupo maior estima o menor fiocaasegistrada a necessidade de uma
avaliacdo prévia.

Nas proximas secdes serdo apresentados os métodasios para predizer o valor de VCH.
Partindo do maior banco, serdo realizadas aproxiesacatravés dos métodos de Redes
Neurais (RN), Regressdo Multivariavel Global (RGRegressao Multivariada Local (RL).
Em seguida, os modelos gerados serédo aplicadosegissros do banco menor, estimando
qual seria o resultado, caso o periodo ndo otimiZadse otimizado, ou o contrario,
dependendo de qual for o grupo maior.

Redes Neurais
O uso de redes neurais na aproximacédo de funcéeiseinamente indicado pois € poss ivel
estimar qualquer funcdo nao linear continua (SugkK€andewalle; Joos; Moor, 1996), (Liu,

1996), (Graupe, 2007), apesar de apresentarem asguastrices praticas (Haykin, 2001).

A modelagem do i-ésimo neurdnio pode ser feitavara@as equacdes:

Zi = E WijXj

yi = F(zi)



onde, z¢€ a saida do neurdnio; & o0 peso sinaptico entre os neuronios i ¢, x entrada do
neurdnio i e saida do neurdnio |, y é a saida €Ungéo de avaliagdo. Pra simplicidade na
notacao o peso sinapticqgwby (bias) e ¥=1.

Uma rede neural € formada por varios neurdniodiciaits que se conectam através de
sinapses. Os neurdnios possuem dados individuasogpe bias) que realizam operagdes
sobre as entradas gerando uma saida que podermadeeentrada para outro neurdnio. Os
parametros individuais dos neurbnios podem setajas através de treinamento.

Para treinar a rede neural utilizada na metodoldgiausado o método de Levenberg-
Marquardt backpropagation, que pode ser resumid@eguintes passos:

1. Obter uma atribuicdo inicial de pesos: o métodoLdeenberg-Marquardt € um
aperfeicoamento do método de Gauss-Newton (Gorgzatval., 2005) e portanto,
partindo da solucéo para a equacao 1 atraves dmwlmde Gauss-Newton e usando a
expansao de Taylor serdo obtidas as equagbes 2 e 3

VV(w) =0 (1)
AV(w) = —[V2V (wo)]1VV (wo) @)
Aw = —[V2V (w)]1VV (w) 3)

2. 2 - Atualizar os pesos e avaliar os erros, propd@as paaroes: a partr das equacoes
2 e 3 é possivel calcular a hessiana e o gradéemtieincdo da matriz jacobiana de V

ww) = JT(w)e(w)
vev(w) =JT(w) +J

com
S= Z e, (W)V2e; (W)
e a atualizagdo dos pesos e a avaliacio dos erspsctivamente:
aw = —[J"W)() + u diag [T @)@1Y (@ei)
V) = ) () (@)

3 Se houver acréscimo no erro, desfazer a atualizdeda e decrementar; caso
contrario, validar w e incrementar z.

4 4. Se convergir, interromper; caso contrario vaiaitem 2.

O tamanho da rede utilizada, bem como a taxa dedagdlo e teste podem variar de acordo
com a massa de dados que sera analisada. Estgdwaéasubjetiva. A arquitetura da rede



pode ser observada na figura 6. Esta arquiteturasimolhida por ser a mais eficiente na
aproximacéo de fungdes.

Input Hidden Layer Output Layer
N N

-

i 3 x1

4l

at = tansig (AWuip: +by) a: =purelin (LWzia: +b2)
Figura 6: Arquitetura escolhida para a rede neural.

Apos o treinamento da rede com o maior banco desjaglica-se a rede treinada ao menor,
estimando, entédo, os ganhos com a aplicacdo d&zatiéo atraves da variavel VCH.

A qualidade da aproximacao é registrada com o lcaltol R e do desvio médio, que deve
estar proximo de zero, indicando que desvios positestdo compensando 0S negativos.
Portanto, esse resultado mede se os dados foraen supsubestimados. Porém, vale frisar
que as populacdes otimizada e nao otimizada nemrsgmossuem comportamento similar.
Sendo assim, deve-se buscar o valor do desvio npi® a populacdo estimada, caso
contrério, pode-se obter resultados perfeitos cqopulacdo utilizada no treinamento, mas
que nao refletem a realidade da outra populacddjcamdo em super ou subestimacdes néao
controladas.

Regressao Multivariada Global

A andlise de regressao € uma técnica estatistmagrana analise de dados. Um dos objetivos
da andlise de regressao € estimar e modelar @oetaitre variaveis (Montgomery, Peck e
Vining, 2001).

A forma de aplicacdo de tal metodologia deve satarawidadosa, visto que busca-se uma
equacio linear para estimar fendmenos que naces@ssariamente lineares. E muito comum
regressoes lineares atenderem bem a médias, mestisudrem valores em uma regiao e
superestimar em outra. De toda forma, essa semw® con guia, para aferir os resultados
obtidos pelas redes neurais, visto que ndo € desgerar diferencas absurdas entre os
métodos.

A regressdo linear multivaridvel envolve duas ousmvariaveis preditoras e uma variavel
dependente. Recebe esse nome devido ao carasrdoeparametros b.

YC =a+ b1x1 + bzxz + -+ bk.Xk + 61 (4)

onde, a é intercepto do eixo Y; d coeficiente angular da i-ésima variavel; k o efonde
variaveis independentes i=1,...,n.



O componente de errg; € aleatorio, que segue distribuicdo normal comianedro e
variancia desconhecida normal, com distribuig&o

No problema estudado, as variaveis de tempo (cleaiga e basculamento) serdo usadas
como variaveis preditoras x enquanto a variavel \8era Y .

O método dos minimos quadrados pode ser usadeegtmaar os coeficientes da equacéao 4,
gue pode ser reescrita como:

Vi = ﬂO + Zﬁ]’xl'j + Gi,i = 1,2, e, n
A funcdo de minimos quadrados € dada por:
n n k
S(Bo)P1, - Br) = Zﬂz = Z(Yi — Bo— Zﬁjxij)z
i=1 i=1 j=1

E finalmente, na notacdo matricial, tem-se

y=Xf+ €
onde,
V1 1 x11 x5 o Xg Bo €o
Yn 1 xp1 Xpo o Xk P €k

O objetivo é encontrar a matriz X tal gfiesseja o menor possivel.
B =Xy

O indice de confianca deste método pode ser cdlr@traveés da equacao:
1C(95%,8;) = Bj £ t@/yn—p) |6°Cs

Algumas variaveis podem nédo exercer influéncia etarchinacdo do VCH. Uma das formas
de determinar quais variaveis devem ser excluidasafiando oP-value (probabilidade
estimada) obtido através da regressdo. Caso isswap@ variavel em questdo deve ser
excluida e a regressao refeita.

A férmula obtida através da regressao sera aplieadhanco de dados menor, avaliando
entdo o ganho da otimizacgéao.

Finalmente, o mesmo estudo dos desvios, aplicaded®s neurais, deve também ser feito
aqui.



Regressao Multivariada Local

A Regresséo Global pode levar a estimativas potsmgas em alguns pontos, justificando-se
a calibracdo de coeficientes especificos paraetifes regides do espacgo, o que significa
fazer uma estimativa localizada (Allen, 1974) (@land e Devlin, 1988) (Cleveland; Grosse
e Shyu, 1993) (Loader, 1999).

Nem sempre os resultados dessa metodologia said\agaf visto que o refinamento para a

regido de maior concentracdo de dados pode olmigiminacdo de boa parte dos registros,
reduzindo a representatividade do resultado figal. casos nos quais os dados otimizados
estdo deslocados dos ndo otimizados, essa araiedse ainda mais perigosa, se nao for
feita com muito critério e, até mesmo, desconsibemn alguns casos.

Para obter uma massa mais homogénea de dadogaidados cortes iguais nos bancos de
dados (otimizado e ndo otimizado) até que ambasupos um comportamento semelhante.

Esse € 0 unico passo adicional especifico a essaloh@gia. Apos isso, deve-se repetir 0s
mesmos passos apresentados da Regresséo Global

Céalculo de Ajustes

As analises de variaveis e as estimativas de gasd@wsapazes de indicar qual variavel é a
maior responséavel pelo valor do VCH, que sera #&walr mais influente no célculo dos
ajustes. Nesse caso, a variavel TCheio sera seanpeags representativa.

Para cada classe obtida na etapa de analise dmgramas da variavel TCheio, séo
calculados os desvios relativos para os dadosixda fas desvios definidos por classe passam
a ser adotados também para a populacdo estimadasywib médio final € calculado pela
média ponderada dos desvios pela quantidade dstrosgiem cada uma das classes da
populacao estimada. As figura 7 mostra um exemploattulo dos desvios para o método de
redes neurais.
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Figura 7: Histograma da varidvel TCheio com os issrelativos de cada classe para o
método RN.

Considerando que busca-se obter uma metrificagdguada, evitando desvios que super ou
subestimem os ganhos finais estimados, deve-sesulid desvios encontrados dos ganhos
obtidos diretamente pelos métodos, obtendo-sanaastompensacdo de desvios positivos e
negativos.

Por exemplo, supondo que foi obtido ganho de 10¢@#h, desvio de 0,5%, isso significa que
os resultados estdo sendo, em média, superestirratd@5%. Portanto o ganho médio de
10% é falso, sendo mais adequado adotar o vakrda9,5% (10,0 - 0,5).

RESULTADOS E CONCLUSOES

ApOs obter os resultados através das estimativasa@ulados os percentuais de ganho da
situagdo otimizada em relacdo a ndo otimizada. lGepwal de ganho médio é calculado,
bem como o valor do ajuste de cada estimativaytépeé possivel calcular o ganho total para
cada caso.

Os resultados, assim como o0s ajustes obtidos, deeentabulados e, entdo, os resultados
finais serdo obtidos pela média dos ganhos ponagrd producéo total de cada conjunto de
registros, de acordo com os grupos definidos regsetanteriores.

Para definicdo do método que seré aceito comotadsufinal, deve-se calcular as variancias
dos desvios obtidos. Essa analise depende de Vatamss, mas, se tais fatores envolvidos
estiverem em iguais condic¢des, o resultado aceitd aquele com menor variancia. De toda
forma, vale frisar que os ajustes feitos anteriotmeisam evitar super ou subestimacao do
resultado final, sendo a variancia vista apenasoaam critério de desempate.



A regressao multivariada linear, por definicdocukd os valores de maneira que a média dos
erros seja zero, para os registros utilizados ndefog jA o método de redes neurais nédo

pOSSsui essa preocupacao e portanto, sera pregsovab o erro medio do método RN e, se

necessario, realizar novos treinamentos para aned®l, obtendo desvios proximos a zero,

de forma que os erros positivos compensem os negafiendo atencdo nessa etapa, evita-se
ajustes maiores nas etapas seguintes, quando $eis@e médio zero para a populacdo

estimada.

O método de RN é considerado mais aplicavel a @sse por ser capaz de estimar melhor
fungBes ndo lineares (Goncahatsl. 2005). Nos trés métodos é importante tracar uricgra
Real x Estimado e incluir uma reta de regresséio de se comparar os*Rbtidos, além do
célculo das variancias e devios propostos. Evenerte, o Rda RL pode ser maior que o da
RN, e/ou as variancias menores, mas esta, em gengla € preferida por conter uma
quantidade maior de registros.
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