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Resumo

Dentre os problemas criticos na produgdo do aco estd a incorporagdo de hidrogénio durante
o processo produtivo. A presenca desse elemento pode ocasionar defeitos, fragilizacdo e, em
casos extremos, rompimento da pele de aco solidificada. A redu¢do do teor de hidrogénio no acgo
liquido € feita apenas pelo equipamento RH, cujo custo e tempo de tratamento ndo torna vidvel
o processamento de todo material produzido. Portanto, o objetivo deste trabalho € predizer o
teor de hidrogénio das corridas antes do processo de lingotamento com o uso de redes neurais
artificiais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), baseado nos dados dos processos anteriores.
Foram utilizados dados histéricos de produgdo da aciaria da Usiminas, planta de Ipatinga/MG.
Para atingir o objetivo, foi estruturada uma rede neural artificial cujos valores preditos foram
comparados com os valores reais medidos no processo através do sistema Hydris. O modelo
gerado respondeu satisfatoriamente, com um erro absoluto médio de 0,76 ppm, dentro de faixa
de tolerancia de + ou - 2 ppm em relag¢ao ao valor aferido pelo sistema Hydris, atendendo as

expectativas do publico técnico e operacional da aciaria.

Palavras-chaves: Hidrogénio no ago. Aciaria. Redes neurais artificiais. Predi¢ao.



Abstract

One of the several problems faced by steel production is the incorporation of hydrogen during
the production process. The presence of this element can cause defects, embrittlement and,
in extreme cases, rupture of the solidified steel skin. The reduction of hydrogen content in
liquid steel is done only by RH equipment, whose cost and processing time do not make it
feasible to process all the material produced. Therefore, the objective of this work is to predict
the hydrogen content of the heat before the continuous casting process using artificial neural
networks Multi-Layer Perceptron (MLP), based on data from previous processes. Historical
data from the production process of the Usiminas melt shop, plant in Ipatinga/MG, were used.
To achieve the objective, an artificial neural network was structured whose predicted values
were compared with the actual values measured in the process through the Hydris system. The
created network responded satisfactorily, with an average absolute error of 0,76 points, within a
tolerance range of + or - 2 ppm in relation to the value measured by the Hydris system, meeting

the expectations of the technical and operational public of the melt shop.

Keywords: Hydrogen in steel. Steel works. Artificial neural networks. Prediction.
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1 Introducao

O aco é um produto usado em diversos setores da industria. Como exemplos € possivel
citar o setor de transportes (fabricagdao de rodas, motores e lataria na indudstria automotiva, trens,
navios, bicicletas) utilidades domésticas (geladeiras, fogdes, maquinas de lavar), ferramentas,

construcgdo civil, embalagens, entre outros.

O processo de produgdo do ago passa por vérias etapas, desde o tratamento da matéria
prima, transformando-a em gusa através dos altos fornos e, posteriormente, a transformac¢do em
aco nas linhas de aciaria. Durante a produ¢do do aco podem ocorrer problemas que ocasionam o
aumento de custo ou na diminui¢do da qualidade do produto. Dentre os problemas mais criticos,
estd a incorporacdo do hidrogénio no ago, principalmente em sua forma liquida (FUJII et al.,
2003). A presenga desse elemento no aco € considerada sempre prejudicial e € causa comum
de defeitos, tais como trincas, pontos concentrados de gas e fragilizacdo do aco (HURST e
VERGAUWENS apud (ZORZATO, 2013)). Quando o nivel de hidrogénio no aco esta elevado
durante o processo de lingotamento continuo, em casos extremos, pode ocorrer o rompimento da

pele de aco solidificada, também conhecida como rompimento de veio ou break out.

Dentre os gases existentes na natureza, o hidrogénio € o elemento quimico mais leve e de
menor massa atomica entre todos os elementos conhecidos, possuindo grande afinidade quimica
com diversos compostos. Conforme citado, o hidrogénio também ¢é reconhecido como sendo um
elemento residual prejudicial ao ago, interferindo nas suas propriedades mecanicas do ago. O
controle do teor desse gis no ago é fundamental para que o produto alcance o nivel de qualidade

desejado.

E importante reconhecer os pontos de incorporacdo do hidrogénio no ago e ter o controle
das varidveis de processo para ajudar a minimizar os efeitos indesejaveis desse gas no produto

nas etapas posteriores a de fabricacao.

A redugdo do teor de hidrogénio nas aciarias da Usiminas € feita apenas pelo equipamento
conhecido como desgaseificador a vicuo RH, cujo processo tem alto custo, representando
aproximadamente 14% dos custos de transformac¢do da tonelada de placa lingotada, conforme
orcamento de custos da empresa. Outro fator € o alto tempo demandado por esse equipamento,
que pode dobrar o tempo de processamento da corrida, tornando invidvel que todas as corridas

passem pelo mesmo.
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Atualmente, existe um sistema denominado Hydris, desenvolvido pela empresa Electro-
Nite, que € reconhecido como padrdo mundial para andlises de hidrogénio contido no aco liquido,
com uma medig¢do ripida e direta (HENRIQUES, 2010). A medi¢ao do hidrogénio no aco liquido
na Usiminas segue critérios definidos nos padrdes operacionais e ndo € feita em todas as corridas.
Quando atende aos critérios, a medicao € feita no momento de lingotamento, no distribuidor de
aco liquido para o equipamento. Por esse motivo ndo se conhece o teor de hidrogénio de todas as
corridas antes do inicio do processo de lingotamento, ndo sendo possivel ajustar previamente
os parametros operacionais. Conforme informado anteriormente, parametros operacionais nao
ajustados para o nivel correto de hidrogénio aumentam o risco de rompimento de pele (break

out).

Nesse contexto, tdo importante quanto conhecer os pontos de incorpora¢ao do hidro-
génio, é conhecer o valor do hidrogénio nas corridas em todas as etapas de fabricacao. Com a
identificacdo do teor de hidrogénio das corridas € possivel alterar pardmetros de produgdo no
processo de fabricagdo das placas de aco, bem como redirecionar o material para outros clientes

ou redirecionar a corrida para o processo do desgaseificador a vicuo RH quando necessario.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € predizer o teor de hidrogénio das corridas antes do
processo de lingotamento com o uso de redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron (MLP),

com base nos dados dos processos anteriores.

1.1.1 Objetivos especificos

Como objetivos especificos do presente trabalho pode-se destacar:

identificar as principais fontes de incorpora¢do de hidrogénio no aco;

desenvolver uma rede neural treinada para identificar o teor de hidrogénio nas corridas da

aciaria antes do processo de lingotamento;

* amparar o operador no processo de decisdo sobre o direcionamento (ou ndo) das corridas

para o desgaseificador a vicuo RH;

* promover maior seguranga ao processo produtivo.
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1.2 Organizacgdo do trabalho

Esse trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 € apresentada a revisao
bibliografica com os principais conceitos aplicados e os trabalhos relacionados; o Capitulo 3
apresenta a metodologia utilizada; o Capitulo 4 apresenta a rede neural criada e seus resultados.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.



2 Conceitos fundamentais

Nas secdes a seguir sao apresentados maiores detalhes sobre o processo de produgdo de

aco e os principais conceitos e técnicas aplicados no presente trabalho.

2.1 Processos da aciaria

O processo de aciaria em uma siderurgica consiste em transformar o gusa liquido, que é
um material obtido através do processo de transformacdo do minério de ferro e carvao mineral

em acgo de diversos tipos.

Existem diversas fontes de incorporacao de hidrogénio no ago liquido. Conforme (HEN-
RIQUES, 2010), a 4gua € a principal delas, seja na forma de vapor presente no ar, na forma de
impurezas nos ferro-ligas e recarburantes ou associada com materiais formadores de escoria a
base de cal. Ainda de acordo com Henriques (2010), algumas praticas e condi¢des operacionais
contribuem para a incorporacdo de hidrogénio no aco. A partir do processo dos convertedores, em
todas as etapas em que ocorre inclusao de materiais € possivel ocorrer a inclusdo de hidrogénio

no ago liquido.

Nesse trabalho sdo descritos os processos da aciaria que processam o aco liquido e tem
relacdo direta com a inclusdo ou reducdo do hidrogénio, que sdo o refino primario (carro torpedo,
panela) e o refino secundario (Forno Panela, CASOB, Desgaseificacdo a Vacuo). Também ¢é
descrito o lingotamento continuo, que € a etapa em que o ac¢o liquido € solidificado e transformado

em placa. A Figura 1 apresenta um fluxo bésico do processo da aciaria.

2.1.1 Refino primério

O gusa liquido produzido nos altos fornos apresenta em sua composi¢ao quimica teores
de enxofre em patamar elevado para atender a maioria das especificacdes dos produtos fornecidos
pela Usiminas. Os processos de refino consistem na adequag¢ao da composicao quimica para
valores compativeis com as propriedades requeridas. E a transformacio do gusa em ago. O refino
primério (pré-tratamento de gusa, sopro de oxigénio no convertedor) tem como objetivo basico o

ajuste dos teores de carbono, enxofre e fosforo.
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Figura 1 — Resumo do fluxo de producdo da aciaria.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).

2.1.1.1 Pré-tratamento de gusa

Na Usiminas, praticam-se dois processos de pré-tratamento de gusa, conforme mostra a
Figura 2. O primeiro, dessulfuracdo em carro-torpedo, consiste na inje¢do de finos de 6xido de
célcio e aluminio em p6 no banho metalico, através de uma lanca refratdria usando nitrogénio
com o gas de arraste. O segundo, dessulfuracdao em panela de transferéncia (panela pelicano),
consiste de um sistema de co-injecdo de finos de 6xido de cdlcio e magnésio metalico. Ambos
processos permitem o tratamento de 100% do gusa e obtengdo de teor de enxofre menor ou igual
a 0,002%.

(a) Dessulfurag@o em carro torpedo. (b) Dessulfuracdo em panela.

Figura 2 — Processos de pré-tratamento de gusa

Fonte: Usiminas (material de treinamento).
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2.1.1.2  Sopragem

O processo de sopro de oxigénio caracteriza-se pelas reacdes de oxidagdo parcial do
carbono, manganés, silicio, fésforo e outros elementos contidos no gusa liquido. Permite também
a reducdo do teor de fésforo, estabilizado em uma escdria basica, formada durante o refino. Apés
o carregamento, o convertedor é basculado para a posi¢cdo vertical, e uma lanca refrigerada a
agua € inserida no seu interior, a uma altura preestabelecida, soprando oxigénio sob pressdao na

superficie do banho, conforme mostra a Figura 3.

(a) Carregamento de Sucata (b) Carregamento de Gusa (c) Sopro de Oxigénio

Figura 3 — Processos do refino primario da aciaria da Usiminas.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).

Durante o sopro sdo adicionados fundentes que formam, juntamente com os 6xidos
obtidos a partir de reagdes do silicio, manganés e ferro, uma escéria que tem por finalidade fixar
as substancias indesejdveis. O volume de oxigénio soprado € definido em fun¢do das matérias
primas utilizadas, além do carbono e temperatura previstos no fim de sopro. No final do sopro,
mede-se a temperatura do banho, retiram-se amostras de aco e escoria. Entdo, o convertedor
¢ basculado e o aco liquido € vazado para uma panela, onde sdao adicionados os ferro-ligas
(desoxidagdo), que conferem ao aco as propriedades mecanicas especificadas para o produto. A

escoria remanescente no convertedor € vazada em um pote de escdria e transportada para uma

usina de beneficiamento. Os processos de vazamento do ago e escoria sdo ilustrados na Figura 4.

=

(a) Vazamento do aco. (b) Vazamento de escoria.
Figura 4 — Processos de vazamento de aco e escoria.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).
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2.1.2 Refino secundario

No processo de refino secundario, o produto recebe tratamentos que conferem ao material
caracteristicas nobres, como homogeneidade quimica, homogeneidade térmica e limpidez. Os
tratamentos se divergem de acordo com a aplicacdo do produto, podendo ser processados nas
plantas de CAS-OB, Forno Panela e desgaseificador a vicuo (RH). A Usiminas possui como
unidades de Refino secunddrio os equipamentos: forno panela, desgaseificador a vacuo RH,

CAS-OB e estag¢do de borbulhamento de argonio.

2.1.2.1 Forno panela

O forno panela € um equipamento que possui sistema de aquecimento elétrico através de
arco-voltaico com 3 eletrodos de grafite, abobada para reduzir o contato do aco com a atmosfera,
plug poroso, lancas para injecao de gis argonio, sistema de adi¢ao de ferro-ligas e fundentes e

equipamentos para tomada de amostra e medi¢cdo de temperatura.

No forno panela € possivel dessulfurar os acos pela injecao de célcio em po6 pela lanca
refratdria ou pela agitacao provocada sopro de argobnio com alta vazao, agregando o aco com
escoria sintética. O tratamento no forno panela € aplicado nos nos casos de aquecimento, ajuste de
composi¢do quimica, dessulfuracio, globulizacdo e limpidez. A Figura 5 apresenta um ilustragdo

do equipamento.

Figura 5 — Forno panela.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).
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2.1.2.2 Desgaiseficacdo a vicuo — RH

O desgaseificador a vicuo RH (Ruhrstahl-Heraeus) é um equipamento destinado a
retirada de gases, desoxidacdo e limpidez dos acos. O processo de desgaseificacdo consiste da
circulagdo do ago liquido no interior de um vaso, onde se faz vicuo. Na parte superior do vaso
existe uma saida de gds acoplada ao sistema de producdo de vacuo que € constituido basicamente
de quatro a seis ejetores de vapor. Uma antecamara para adi¢do sob vacuo permite a introdug¢do
das ligas no interior da cAmara de desgaseificacdo. Quando a camara € evacuada pelo sistema de
produgdo de vacuo, uma coluna de aco liquido com uma altura de aproximadamente 1,4 metros
¢ atingida devido a diferenca de pressdo criada entre o interior da cAmara (cerca de 0,5 torr) e a
panela (760 torr).

Para promover a circulagdo de aco injeta-se um gas inerte - geralmente argodnio - pela
perna de subida, através de orificios de cerca de 0,3 cm de didmetro. Esse gas sofre aumento
de volume devido ao aumento de temperatura e diminuicdo de pressao, fazendo com que o aco
liquido adquira altura diferencial na caAmara de vicuo, que é fun¢do da vazao de argbénio. O aco
misturado por bolhas de gas chega ao interior da cdmara com velocidade e forma de goticulas de

aco, liberando os gases dissolvidos no banho.

A diferenca de altura fornece a energia potencial para que o ago possa retornar a panela
pela perna de descida acelerado pelo seu proprio peso. Desta forma € efetuada a recircula-
¢ao do aco e, consequentemente, uma desgaseificacido deste através da camara de vacuo. O
desgaseificador a vicuo RH tem como fung¢des bésicas: remog¢ao de gases dissolvidos (princi-
palmente hidrogénio), descarburacgao, tratamento de limpidez, ajuste de composicdo quimica e

aquecimento. O equipamento estd ilustrado na Figura 6.

Figura 6 — Equipamento RH.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).
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2.1.2.3 CAS-OB

O CAS-OB (Composition Adjustment by sealed Argon Bubbling, with Oxigen Blowing),
€ um equipamento para ajuste de composi¢ao quimica e temperatura em ambiente inerte (snorkel)
sem a presenca de escodria, atingindo deste modo maior rendimento de adi¢cao de ferro-ligas e

aluminio pela redu¢do da reoxidag@o do aco pelo ar e escoria.

Similar ao forno panela, na homogeneizacao da composi¢do quimica, limpidez e tempe-
ratura utiliza-se a inje¢do de argonio pelo plug poroso para afastamento da escdria na superficie
do aco abaixo do snorkel, possibilitando a adi¢do de elementos de liga diretamente na superficie

do aco em uma condigdo livre de escéria e do oxigénio da atmosfera.

Quando necessdrio, o aquecimento € realizado pelo sopro do oxigénio e adi¢do conjunto
de aluminio ao material, esse processo recebe o nome de aluminotermia, pois o calor é liberado e
em decorréncia disso o aco é aquecido. No CASOB também ¢ possivel dessulfurar os acos pela
injecdo de calcio em po pela lancga refrataria, ou pela agitacdo provocada pelo sopro de argdnio

com alta vazdo, agregando o ago com escoria sintética. O equipamento estd ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Equipamento CAS-OB.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).

2.1.3 Lingotamento continuo

O lingotamento continuo € o processo responsdvel por solidificar o aco em forma de
placas apds o tratamento de refino secundério. O equipamento que realiza esse processo esta

ilustrado na Figura 8.



Capitulo 2. Conceitos fundamentais 10

Figura 8 — Méquina de linguotamento continuo.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).

O processo de lingotamento continuo € sensivel as variagdes de temperatura e composi¢ao
quimica, sendo necessario um processo intermedidrio entre 0s processos anteriores € a maquina
de lingotamento continuo para garantir a homogeneizacao do aco e temperatura. Na sequéncia
do refino secundario ou primdrio, a panela de ago é transportada para a torre giratéria acima
do distribuidor na plataforma de lingotamento. Apds abrir a valvula na extremidade inferior
da panela, o ago é vazado para o distribuidor, regulando o fluxo de acgo liquido para o molde

retangular de cobre refrigerado a dgua, através das valvulas submersas.

O aco liquido, em contato com o molde, solidifica-se rapidamente dando forma a placa
em formacao, iniciando o processo de solidifica¢do, formando inicialmente uma fina pele capaz
de suportar o aco ainda liquido em seu interior. Essa pele solidificada permite a extracido da
placa e aumenta sua espessura ao longo do veio, que € constituido por rolos guias montados em
segmentos. Entre os rolos estdo os bicos de jatos de dgua e ar que promovem a extracao de calor

da placa, completando a solidifica¢ao, ilustrada na Figura 9.

Figura 9 — Processo de solidificacdo do aco.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).
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A placa é desencurvada e guiada até a estacdo de corte - onde € subdividida em partes
previamente programadas (Figura 10) - e sdo despachadas para a inspecdo e acondicionamento

de placas ou para as laminagdes.

Figura 10 — Corte de placas de aco.

Fonte: Usiminas (material de treinamento).

2.2 Ciéncia dos dados

As préximas subsecdes apresentam os principais conceitos ligados a ciéncia dos dados

que foram aplicados para o desenvolvimento do presente trabalho.

2.2.1 Dados e informagao

Segundo Costa (2016), dado € um elemento, uma representag@o que sozinho ndo transmite
significado. A informacao € o arranjo dos dados de forma que transmitam significado, e o
conhecimento se da através do estudo/anélise das informacdes existentes. A informag¢do é um
elemento fundamental para a existéncia das organizacdes. Estd presente em todos os processos

organizacionais, desde os mais simples aos mais complexos.

Dados e informacdes sdo requeridos, processados e analisados a todo o momento no
contexto organizacional. Segundo Costa (2016), tdo importante quanto ter informacdes, € saber
analisi-las de forma a transformar as informagdes em ferramentas que auxiliam nos processos
e/ou na resolucdo de problemas. Neste contexto, € de suma importancia entender os estdgios pelos
quais os dados se transformam em informagdo, a informacdo em conhecimento e conhecimento

em acdo.
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2.2.2 Extragdo dos dados

A extracdo de dados consiste em identificar, organizar e exportar dados que serdo
analisados a fim de obter informacdes referentes algum assunto ou problema. Esta tarefa requer
uma andlise cuidadosa sobre o problema para minimizar ambiguidades e erros nos dados. Além
disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema
(FURTADO, 2019). Essa tarefa pode ser realizada através de fontes estruturadas, ndo estruturadas
e/ou semiestruturadas, incluindo arquivos de todos os tipos, imagens, e-mails, dados de redes

sociais, entre outros.

Atualmente existem diversas tecnologias que podem ser utilizadas na extra¢do de dados,
como o banco de dados relacional, muito utilizado para guardar dados de qualquer tipo. Um
banco de dados relacional é composto por tabelas de nomes tinicos que se relacionam entre si.
Neste modelo de banco de dados uma tabela pode se relacionar a vdrias tabelas ao mesmo tempo,
desse modo fica fécil a coleta e extragao dos dados posteriormente (BOSCARIOLI et al., 2006).

2.2.3 Tratamento dos dados

No processo de transformacao de dados em informacgdo e informacdo em conhecimento,
uma etapa de extrema importancia € a de tratamento e andlise dos dados (COSTA, 2016). Muitas
vezes, nas bases de dados a serem trabalhadas, existem dados faltantes ou inconsistentes, assim
€ necessario que seja realizado um tratamento na base de dados selecionada, afim de expurgar
dados errados e/ou outliers, identificar dados faltantes e definir o que fazer com eles ou com a
falta deles. Os dados faltantes tornaram-se um dilema desafiador no processo de descoberta de
conhecimento a partir de bases de dados (BROWN; KROS, 2003).

Existem técnicas ja consolidadas para tratamento de dados ruidosos e faltantes. As mais
utilizadas sdo a dele¢@o das observacdes ou a insercao delas. Retirar as observacdes problemadticas
da base de dados € uma solucdo aceitdvel, afinal, assim ndo se contamina o resultado das andlises,
no entanto, nem sempre essa € a melhor opcado, pois podem existir outros dados que serao

deletados juntamente com as observagdes faltantes que podem ser tteis para as anélises.

Nestes casos, 0 mais indicado € fazer a insercdo dos dados na base, em funcao de média,
estimativa, classificacdo, entre outros métodos plausiveis, que se apliquem a varidvel em questao.
O método de imputacdo consiste, basicamente, em substituir os dados faltantes por valores
factiveis (VERONEZE, 2011).

2.2.4 Analise exploratoria

Durante o pré-processamento dos dados, a transformacao se faz presente em quase todo
0 processo € neste contexto, surgem termos relevantes a serem discutidos, como: categorizacao,

padronizacao e normalizacgdo.
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A categorizacio de textos por meio de algoritmos, envolve a determinacao de alguma
categoria pré-estabelecida a partir de uma base de referéncia previamente rotulada (JOHNSON
et al. apud (BRANDAO et al., 2022)).

J4 a normalizacdo e a padronizacio tém objetivo de ajustar todos os dados contidos na
base a uma escala comum. O fato de existir diferencas muito grande na escala numérica das

varidveis, pode gerar problemas durante a modelagem dos dados.

A normalizagdo e a padronizacdo reduzem a probabilidade de ocorréncia de problemas
dessa origem e mantém a integridade dos dados coletados originalmente, sem distor¢ao e sem
perda de informacdo. Ambas sdo requisitos comuns para muitos estimadores de aprendizado de
madquina, pois podem apresentar mau funcionamento se as varidveis individuais ndo se parecerem
com dados normalmente distribuidos presentes na base de dados (PEDREGOSA et al., 2011).

A diferenca entre a normalizagdo e a padronizagdo € que a normaliza¢do redimensiona
os dados usando a férmula min-max e ajusta a varidvel com um valor de distribuicdo entre O e 1.
Ja a padronizacio é feita pela z-score, onde se ajusta para que a média seja igual a O e o desvio
padrdo seja igual a 1, z= (x —u)/s, onde u é a média das amostras e s é o desvio padrdo das
amostras (PEDREGOSA et al., 2011).

Nao existe uma indicacdo de qual é a melhor técnica a ser utilizada. Sua utilizagdo varia
em ressonancia com o tipo de dados e o problema a ser solucionado. Uma informacao relevante
encontrada na literatura € aplicar ambas as técnicas, normaliza¢do/padronizacio, e verificar qual

gera melhor performance ao modelo aplicado, ou até mesmo combinar as duas.

Ainda na andlise exploratdria dos dados € necessdrio lancar um olhar atencioso ao
tamanho da base dados a ser trabalhada. A tecnologia atual permite coletar dados e armazena-los
em bancos de dados de maneira fécil, o que torna os conjuntos de dados cada vez maiores.
Quanto maior for o conjuntos de dados, maior serd o tempo e o poder computacional utilizado

para processamento das informacoes.

Neste sentido, a selecdo dos atributos mais relevantes se tornou uma das principais tarefas
da fase de pré-processamento. O ideal é que todos os atributos em uma base de dados sejam

relevantes, porém, tal situacdo nem sempre acontece (DANTAS, 2017).

A selecdo de atributos tem objetivo de indicar as varidveis mais relevantes para a resolu-
¢do do problema em questao sem afetar o desempenho do modelo utilizado (DANTAS, 2017).
Tal técnica permite também a remocao de dados contendo ruidos e/ou redundancia e ajuda a
reduzir a dimensao da base de dados, o que influi diretamente no tempo e poder computacional
a ser utilizado para o processamento das informacodes. A maioria dos métodos existentes para
a selecao de atributos tratam tanto relevancia quanto redundancia de atributos ao realizarem a
avaliacdo (LEE, 2005).
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Existem dois métodos de selecdo de atributos que sdo bem difundidos na literatura:
método de selecao forward (FSS) e método de selecdo backward (BSS). O método de selecao
forward inicia-se com um conjunto vazio e vai incorporando ao modelo as varidveis que seu
algoritmo julga mais significativas. O método de selecdo backward faz exatamente o contrario:
inicia o modelo com todas as varidveis e vai removendo uma a uma, comecando com as menos
significativas (LEE, 2005). Ambos os métodos sdo utilizados em associacdo com algum algoritmo
que faga a selecdo das varidveis. O objetivo final desta etapa € reduzir a dimensao dos dados sem

que exista perda de informacao relevante para o modelo a ser aplicado.

2.2.5 Treinamento e validagao

Os passos iniciais para desenvolvimento de redes neurais artificiais (RNAs) sdo a coleta
de dados relativos ao problema e a sua separagdo em um conjunto de treinamento e outro de
testes. Os dados de treinamento sao utilizados para treinar a rede e dados de teste sao utilizados

para verificar a performance sob condi¢des reais do problema.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo colocados em ordem aleatéria a fim de
evitar tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados (FURTADO, 2019). Para aplicar
redes neurais artificiais a resolugdo de um problema, sdo necessarias 3 etapas: o treinamento que
gera o aprendizado da rede, o teste que valida as saidas geradas pela rede e a aplicacdo onde a

rede sera utilizada.

A divisdo da base em treino e teste € parte fundamental na preparacao de modelos, pois
ajuda a escolher o modelo certo (ou um ensemble de modelos) e os melhores parametros para o
mesmo. Um ponto de atengdo no processo de treinamento, € que um treinamento muito longo
conduz a especializacio da rede naquele conjunto de dados, sobretudo se existir poucos dados
disponiveis para o treinamento. O modelo fica sobre-ajustado para um determinado conjunto
de dados mas fica com baixa capacidade de generalizacdo para outros dados ainda ndo vistos

(overfitting).

Tal situacdo piora a performance da rede quando novos dados s@o apresentados a ela
(FURTADO, 2019). Ao conjunto de teste sdo aplicadas métricas de desempenho para que os
resultados possam ser comparados (SILVA, 2022). Dessa forma € possivel verificar a eficiéncia

da rede.

2.3 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina € um termo utilizado para definir uma area da inteligéncia
artificial que trata da construgdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma auto-
maética, por métodos e algoritmos, tomando decisdes baseadas em experiéncias de problemas
anteriores. A partir de dados de treinamento, os algoritmos procuram por padrdes de entrada e
saida para realizar predicdes (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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O desenvolvimento de um algoritmo de aprendizagem de méquina € dividido em trés
fases (Figura 11), que sdo a de pré-processamento, quando € feita a organizacdo da base de dados,
definida a pergunta da pesquisa e € feita a divisao da base em treinamento e teste; treinamento e
avaliagdo do modelo (PAIXAO et al., 2022).

Fase 1: Preparagao para construgao do modelo
Base de dados 1 r 1 [

|
consolidada Conceito: definicda do dD:doS:;Eﬁjfrijaﬁ dos ! :’lrle;prozessarr::ntn:ris dardobs; srio =
EPI'DUEITEBBSEFFI'IDdﬂaﬂo- * dados e IB 3?3835 r _’I'OL-EIQS & aco OFDD O probiema e
| respectivas saidas | organizados em treinamento e teste

Fase 2: Treinando o modelo

ML nao supervisionada: sem
conhecimento prévio de quais

devem ser 0s valores de saida ML: 0 modelo matematico Dados: apenas os dados
| & seus pardmetros s8o de treinamento sdo
— ; _-—
gerados ou atualizados (ML ulilizados e apresentados
superv.) ap ML

ML supervisionada: calcula-se o ]
A

ero e freina novamente o modelo ¢
(até encantrar o erra minimao)

Fase 3: Avaliando o modelo

Resultados: o modelo de ML
gera os fabels de detecgao ou
classificagdo ou predigao

!

Métricas: gera-se métricas de acuracia,
sensibilidade, curva ROC. Compara-se
0 resultado do modelo ML com os
resultados desejados

Dados: apenas 0s
& Modelos ML: novos dados
> EWIEE 5 e S0 (teste) sdo apresentados a ML.

utilizados nessa fase

Figura 11 — Fases para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem de maquina.

Fonte: Paixao et al. (2022).

De acordo com Fontana (2020), o treinamento dos algoritmos de aprendizagem de

maquina podem ocorrer de forma supervisionada ou ndo-supervisionada:

* Aprendizagem supervisionada: relaciona saida com entrada baseada em dados rotulados,
sendo o rétulo, um valor numérico ou classe. O algoritmo € treinado, com base em dados de
entrada e saida rotulados, a predizer uma saida dada a condi¢do de entrada. Os algoritmos
onde a saida pode assumir somente um conjunto de rétulos pré-definidos, sao chamados
de algoritmos de classificacdo, e os algoritmos onde os rétulos de saida podem ser valores

reais baseados em uma condicao de entrada sdo chamados de algoritmos de regressao.
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* Aprendizagem ndo-supervisionada: ndo tem dados de saida com rétulo atribuido, sendo
essa a principal diferenga com o modelo de aprendizagem supervisionado. O algoritmo
busca padrdes entre os dados, utilizando uma base com grande nimero de dados, iden-
tificando grupos similares ou similaridade de itens em grupos definidos. Os algoritmos

podem ser divididos em algoritmos de transformacao e algoritmos de agrupamento.

2.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma das técnicas mais adotadas de aprendi-
zagem de mdaquina na literatura recente. As RNAs t€m inspiracao no cérebro humano que é
um computador complexo, paralelo e ndo-linear (AZEVEDO, 2022). Os neurdnios artificiais
sao estruturas légicas/matemaéticas e da mesma maneira que os neuronios humanos recebem
estimulos, processam informagdes e repassam os resultados através de suas conexdes de saidas,
conseguindo assim, resolver problemas complexos através do conhecimento adquirido por meio

de treinamento e aprendizado.

Existem varios métodos para se modelar uma RNA, porém, o método mais usual é o
método empirico, que consiste em gerar um padrdo de interconexao a fim de resolver problemas
por meio de um processo de treinamento, podendo o criador da rede modificd-lo gradualmente,
adaptando o modelo a deliberacdo do problema (FURTADO, 2019).

Os sinais de entrada em neurdnio podem ser oriundos da entrada da rede ou de outros
neurdnios. Cada sinal recebido possui um peso sindptico associado (wy,wy,w3,...,w;) assim
¢ realizada a soma dos produtos entre os sinais de entrada e os pesos sindpticos. O resultado
do somatério € aplicado a uma fungdo que gera o resultado final (AZEVEDO, 2022). O fim do
processamento pelo neurdnio se dd com a aplicacdo do resultado do somatério dos produtos das
entradas multiplicadas pelos pesos a uma fun¢do de ativacao previamente definida que gera o

resultado final.

Segundo Furtado (2019), a capacidade de resolver um problema € definida pela ar-
quitetura da rede, isto €, definida pelo nimero e modo que os neurénios processadores estao
interconectados nos pesos € no nimero de camadas aplicadas. Os mecanismos de aprendizado
permitem a modificacio do padrdo de interconexdo. Para treinamento podem ser utilizados méto-
dos de aprendizagem supervisionada, ndo-supervisionada, por refor¢co ou conforme a arquitetura

neural fixada na rede.
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2.4.1 Fungoes de ativacao

As redes neurais artificiais possuem fungdes de ativacdo, que sdo responsiveis por
alimentar o neurdnio atual e enviar a saida para a proxima camada. Gharat (2019) relata que sem
as funcdes de ativacdo a rede neural seria um modelo de regressdo linear, limitada na capacidade
de resolver problemas complexos. As redes geralmente usam func¢des de ativagdo ndo lineares
para ajudar a calcular e aprender com dados complexos, dando respostas mais precisas. Caso a
rede usasse apenas funcao de ativacdo linear, independente da quantidade de camadas, a rede se
comportaria como uma rede de camada dnica, porque a soma das camadas daria outra func¢ao
linear (GHARAT, 2019).

Conforme Gharat (2019), as func¢des de ativagdo sdo divididas basicamente em dois
tipos: funcdo de ativacgdo linear ou de identidade e funcdes de ativagdo nao lineares. Ambas estdo

descritas abaixo.

A funcdo de ativacdo linear ou de identidade pega as entradas, multiplicadas pelos
pesos de cada neurdnio e cria um sinal de saida proporcional a entrada. Pode ser representada

graficamente na Figura 12.

N a

(.........ll--;].‘Glﬁlﬂ----------"::-->

N

* . Funcao de Ativagéo

o" 1.0 . Derivada | Eauacéo: f(x) = x

'y Derivada: f'(x) = 1

LO Intervalo: (-c0, +0)
A 4

Figura 12 — Representacdo grafica da fungdo linear.

Fonte: Adaptado de Gharat (2019).

As fungdes ndo lineares nao tém as limitagcdes da func¢do linear. Elas permitem o uso
do back propagation, por possuirem uma derivada relacionada com as entradas e permitem o
uso de multiplas camadas de neur6nios, para criar redes neurais profundas, com vérias camadas,
que sdo usadas para resolver problemas complexos. Entre as mais comuns, sdo descritas: ReLU

(Rectified Linear Unit - Unidade Linear Retificada), Tanh (Tangente hiperbdlica) e Sigmoide.
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A fun¢do ReL.U retorna um valor positivo ou 0 para os valores negativos. De acordo com
(GUPTA, 2022), a principal vantagem de usar a funcdo ReLU sobre outras fungdes de ativacio é
que ela ndo ativa todos os neurdnios ao mesmo tempo, sendo considerada a mais eficiente para
aprendizado profundo. Como desvantagem no uso dessa dessa func¢do, esta o fato de que para
as entradas se aproximam de zero ou sdo negativas, ndo havera aprendizado na rede, uma vez
que ndo existe derivada para este dominio da funcdo (BRAGA, 2022). A funcdo ReL.U pode ser

representada no grafico da Figura 13.

A
1 ungao RelLU

Derivada

Equagdo: f (x) = a = max (0, x)

Derivada: f'(x) = {1;sez>0,0;sez<0e
indefinido se z = 0}

JV Intervalo: (0, + o)

Figura 13 — Representacdo gréfica da fun¢do ReLU.
Fonte: Adaptado de Braga (2022).

A funcao Sigmoide, ou logistica sigmoidal, é caracterizada como uma curva em ‘S’ na
representacdo grafica (GHARAT, 2019). A fun¢do mapeia qualquer valor real em outro valor
entre 0 e 1. Como vantagem dessa funcao, Gharat (2019) cita que se os valores forem proximos
de zero a fun¢do que consegue os resultados em menos tempo € com a menor margem de erro
quando comparada a outras funcdes. Como desvantagem, nos casos em que os valores muito
altos ou muito baixos, distantes de zero, a derivada nessas regides se aproxima de zero, o que
pode causar um problema de gradiente de fuga, com convergéncia lenta. A funcdo Sigmoide

pode ser representada no gréifico da Figura 14.

Fungéo Logistica Sigmoidal

08

Equagdo: f(x) =s =1/ (1 +e™)

Derivada: f '(x) = s * (1-s)

Intervalo: (0,1)

' Derivada
-4 -2 2 4

Figura 14 — Representacao grafica da funcao Sigmoide.

Fonte: Braga (2022).
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Braga (2022) caracteriza a funcdo TanH, ou tangente hiperbdlica, como "bem similar
a funcdo sigmoidal", sendo a diferenca bdsica assumir valores positivos e negativos. A funcao

Tanh pode ser representada no grafico da Figura 15.

1.0 Fungéo
ﬁ_ Tanh

Derivada

Equagdo: f(x) = a = tanH (x) = (ex-e™) / (ex + e™)

Derivada: (1- a2)

Intervalo: (-1, 1)

Figura 15 — Representacdo grafica da func¢do Tanh.

Fonte: Braga (2022).

Sao diversas as dreas para aplicagdo de redes neurais tais como, engenharia, economia,
agronomia, medicina etc., resolvendo problemas que envolvam extragdo de caracteristicas,
classificagdo, categorizacao/clusterizacao; estimativa e previsdo; otimizagdo; aproximacao de
fungdes; dentre outras (FURTADO, 2019).

2.4.2 Tipos de RNAs

As redes neurais se distinguem em trés tipos quanto a sua arquitetura: feed forward de

uma camada, feed forward multicamadas e redes realimentadas ou recorrentes.

2.4.2.1 Feed forward de uma camada

Nas redes neurais do tipo feed forward de uma camada, os neur6nios de entrada se
comunicam diretamente com a camada de saida e nao existem ligagcdes entre os neurdnios de

mesma camada ou camadas anteriores.

(FURTADO, 2019). A Figura 16 apresenta a estrutura
de uma rede neural do tipo feed forward de uma camada.

2.4.2.2 Feed forward multi-camadas

Nas redes do tipo feed forward multi-camadas, a informacao também flui sempre no
sentido da entrada para saida e os nés da camada anterior comunicam-se com todos 0s nés
da camada posterior. Assim a rede € totalmente conectada (FURTADO, 2019). A Figura 17

apresenta a estrutura de uma rede neural do tipo feed forward multi-camadas.
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Camada de saida

Camada de entrada

Figura 16 — RNA feed forward de uma camada.
Fonte: Adaptado de Furtado (2019).

Camada de saida

Camada oculta

Camada de entrada

Figura 17 — RNA feed forward multi-camadas
Fonte: Adaptado de Furtado (2019)
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2.4.2.3 Retroalimentadas

As redes realimentadas ou recorrentes permitem a realimentacao de uma camada anterior
com informagdes de saida de uma camada posterior. E possivel também realimentar um neurdnio
com a informagdo gerada por sua prépria saida. A Figura 18 apresenta a estrutura de uma rede

neural do tipo recorrente.

A

N Operadores
B | g g
; " unitarios de atraso

w/
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[
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Y

Figura 18 — RNA retroalimentada.
Fonte: Adaptado de Furtado (2019).

2.4.3 Treinamento e aprendizado

As redes neurais artificiais tém a capacidade de aprender a executar uma determinada

tarefa, uma vez submetida a treinamento em relacdo ao problema que se deseja solucionar.

Na etapa de treinamento de uma rede € realizada a adaptacdo dos pesos iniciais € a
aprendizagem do seu comportamento € especificada pelas regras do treinamento. Os algoritmos
de treinamento/aprendizado ajustam de forma iterativa os pesos das conexdes entre 0s neurdnios
até que os pares de entradas e saidas esperados sejam obtidos e as relagdes matematicas de causa
e efeito possam ser estabelecidas (GONCALVES; COELHO; KRUEGER, 2010).

Se a configuragdo do problema em questdo muda, € possivel submeter a rede a mais

treinamento apresentando novas condicdes de entrada e saida, a fim de melhorar o desempenho.
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Em sintese, o processo de aprendizado da rede neural € estimulado pelo meio, sofre
mudancas em seus paradmetros e, como resposta ao estimulo, devolve ao meio uma nova condi¢@o

obtida através da mudanca ocorrida na sua estrutura interna (FURTADO, 2019).

2.4.4 Redes neurais MLP

Nessa subsecdo é detalhada a rede neural MLP que foi aplicada nesse trabalho.

O conceito de redes do tipo perceptron foi apresentado em 1958 por Frank Rosenblatt.
Consiste em uma rede neural construida com neurdnios MCP (McCulloch-Pitts), onde as entradas
sdo multiplicadas por pesos e os resultados sao somados e comparados a um linear e arranjada
de forma composta com duas camadas (NIED, 2007). Esta configuracdo mostrou-se eficiente
para classificar padrdes, porém ndo apresentou bons resultados na resolucdo de problemas
mais complexos e nao lineares (FURTADO, 2019). Alguns anos depois, com a criacdo de
algoritmos que possibilitaram o treinamento de redes com multiplas camadas, desenvolveu-se a
estrutura de redes MLP (Multilayer Perceptron), que € a generalizagcdo do perceptron de Unica
camada, acrescentando camadas ocultas ou intermedidrias a rede. Esta nova arquitetura de rede
proporcionou maior poder computacional as RNAs e dessa forma, o perceptron multi-camadas
consegue tratar dados ndo linearmente separdveis e assim atuar na resolucdo de problemas

complexos se sobressaindo em relagdo as redes configuradas sem camada intermedidria.

A estrutura basica de uma rede MLP apresentada na Figura 19, consiste em uma camada

de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias € uma camada de saida.

Sinais
de saida

Sinais
de
entrada

IR

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida
oculta oculta

Figura 19 — Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas.

Fonte: Adaptado de Nied (2007).
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Nesta arquitetura, tipicamente, as entradas dos neurdnios de cada camada, s@o as saidas
dos neurdnios das camadas antecessoras. Na camada de saida é concentrado o resultado global da
rede, constituindo assim, o modelo de funcionamento do tipo Feedforward, também conhecido

como alimentado adiante, onde o sinal se propaga da entrada para a saida.

Em uma rede MLP os neurdnios sdo dispostos em vdarias camadas. Na camada de entrada,
os padrdes s@o apresentados; as camadas ocultas ou intermedidrias sdo responsdveis pela maior
parte do processamento e a camada de saida apresenta a conclusdo do processamento (FURTADO,
2019).

Para as redes do tipo MLP n@o existe uma restricao para a escolha da fun¢ao de ativacio
a ser usada, mas para que a rede consiga resolver problemas nao lineares, € necessario que pelo
menos uma camada oculta ou intermedidria tenha func¢des de ativacdo ndo lineares (AZEVEDO,
2022). Quanto as fun¢des de ativagdo em uma rede MLP, € importante ressaltar que ndo é

obrigatdrio que seja utilizada a mesma funcio em todos os neurdnios da rede.

A arquitetura de uma rede e a tarefa que a rede neural deve realizar estdo intimamente
relacionadas com o algoritmo de aprendizagem a ser usado para treind-la e o tipo de treinamento
a que a rede serd submetida (FURTADO, 2019). Para treinamento das redes tipo MPL, o
algoritmo mais utilizado € o algoritmo de retropropagacdo (Backpropagation) com aprendizado

supervisionado.

Este algoritmo utiliza o processo de tentativa e erro até chegar a um resultado satisfatério
orientado pelo agente supervisor. Um ponto negativo do backpropagation, é seu tempo de
execuc¢do que dependendo do problema pode ser alto, justamente devido a tentativa e erro em

cada iteracdo, onde o tempo € influenciado pela taxa de atualizagao dos pesos.

Se a taxa de atualizac¢do for muito baixa, a rede consome muito tempo para o treinamento,
do contrdrio, se a taxa de atualizacdo € alta, a rede alcan¢a rapidamente um resultado satisfatdrio,
porém se outra entrada for apresentada, a rede se torna instdvel ocasionado outro problema
que € a confiabilidade dos resultados (BARCA; SILVEIRA, 2005). Ainda segundo Barca e
Silveira (2005), para reduzir o tempo de convergéncia da rede treinada por este algoritmo existem
técnicas de otimizag¢do numérica, como a técnica do gradiente descendente, regra delta, técnica
de Levenberg Marquardt e Filtragem de Kalman. Mais detalhes sobre essas técnicas podem ser
encontrados em Gardenghi e Santos (2011), Benatti (2017), Schwertner (2020) e Teixeira, Torres
e Aguirre (2010).

De modo geral, uma rede do tipo MLP possui grande poder de processamento e consegue
extrair conhecimento a partir de dados de treinamento e generaliza-lo, a dados desconhecidos
a fim de realizar tarefas complexas. E importante mencionar que o aprendizado da rede se d
através dos constantes ajustes nos pesos sindpticos de entrada, que inicialmente sdo aleatdrios, a

passagem de cada iteracao do treino (SILVA, 2022).
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2.4.5 Meétricas de avaliacdo de desempenho de RNAs

A avaliacdo do modelo criado € importante para entender e explicar seu desempenho.
Existem muitas métricas de avaliag@o. Para os problemas de regressdo, de acordo com Wu (2020),
as principais sdo o R Square - (R?), Mean Square Error - (MSE) / Root Mean Square Error -
(RMSE) e Mean Absolute Error - (MAE).

O R? mede quanto da varidvel dependente pode ser explicado pela varidvel independente.
E o quadrado do coeficiente de correlagdo (R). O valor de R? estd entre O e 1, e um valor
maior indica um melhor ajuste entre a previsio e o valor real. O R? nio leva em consideracio o
problema de overfitting. Um modelo de regressdao com uma base de dados complexa pode se

ajustar muito bem no treinamento, mas ter um desempenho ruim no teste.

O MSE é uma medida absoluta da qualidade do ajuste. Ele fornece um nimero absoluto
de quantos resultados previstos no modelo se desviam do valor real. O RMSE € a raiz quadrada
do MSE, e € usado com mais frequéncia do que o MSE porque, de acordo com (WU, 2020), o
valor do MSSE pode ser algumas vezes muito grande para ser comparado facilmente e também,
devido ao MSE ser calculado pelo quadrado do erro, a raiz quadrada o traz de volta a0 mesmo

nivel de erro de previsdo e facilita a interpretacao.

O MAE ¢ semelhante ao MSE. Avalia a distancia absoluta das observacdes (as entradas
do conjunto de dados) as previsdes de uma regressao, tirando a média de todas as observagdes
(TREVISAN, 2022). O valor absoluto das distancias € utilizado para que os erros negativos
sejam contabilizados adequadamente.

Wu (2020) diz que o R? é melhor usado para explicar o modelo como uma porcentagem
da variabilidade de saida, e o MSE, RMSE e MAE sao melhores para comparar o desempenho
entre diferentes modelos de regressdo. As métricas citadas podem ser calculadas em Phyton

utilizado o pacote Sklearn.

2.5 Revisao de literatura

A aplicacdo de métodos de aprendizagem de méaquina no contexto dos processos de
producdo de aco vem sendo abordada recentemente na literatura. Como exemplo, Fucun et al.
(2018) aplicaram aprendizagem de maquina baseada em conjunto (ensemble learning) para a
predicao da qualidade do ago ao final do processo produtivo de acordo com dados histéricos. O
modelo proposto foi integrado ao processo produtivo e auxiliou a prever a qualidade do agco com
erro de 2,86%.
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Kholief, Darwish e Fors (2017) utilizaram aprendizagem de mdquina baseada em redes
neurais artificiais para detectar defeitos superficiais em acos laminados a quente através de
imagens capturadas no processo. Foram propostos dois modelos, feed forward e deep auto-
encoder, na classificacio de 6 tipos de defeitos. Para o modelo de RNAs feed forward, a base
de dados foi dividida em treinamento (90%) e teste (10%). Através de histograma apresentado
o modelo feed forward apresentou acuridcia de 100% no treinamento e entre 13,3% e 73%
no teste, utilizando validagdo cruzada. Para o modelo deep auto-encoder, a base de dados foi
dividida em treinamento (50%) e teste (50%). Os dados foram tabulados em matriz de confusio

e apresentaram acurdcia geral de 100%.

Zhang, Zhang e Fan (2016) propuseram um modelo de previsao de breakout utilizando
redes neurais back propagation (BP). O modelo proposto utiliza séries temporais para reconhecer
a mudanga de temperatura em ondas pelos termopares embutidos no molde. Os resultados

mostraram que a acurdcia do modelo para identificar as mudancas de temperatura foi de 96,43%.

Com o objetivo de criar um modelo matemadtico para prever o teor de hidrogénio no
aco, Correa et al. (2019) criaram uma rede neural MLP por entenderem que era o recurso mais
adequado para trabalhar inimeros dados de entrada e obter um dado de saida. A base de dados
foi dividida em 15% para testes, 15% para validacao e 70% para treinamento. Os valores preditos
foram comparados com os valores reais medidos no processo. Os resultados do modelo criado

foram de 71,05% no treinamento, 63,04% no teste e 69,58% na validacao.

Assim como o presente trabalho, os trabalhos citados aplicam aprendizagem de maquina
no contexto industrial. Semelhante ao trabalho de Correa et al. (2019) obter o valor de hidrogénio
no aco liquido € o objetivo desse trabalho. Os pardmetros utilizados nos modelos criados no
presente trabalho foram diferentes do modelo proposto no trabalho de Correa et al. (2019), bem
como os resultados obtidos. Outros fatores diferentes entre os dois trabalhos sdo as bases de

dados, referentes a aciarias diferentes, equipamentos e processos.
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3 Metodologia

O presente trabalho utilizou uma base de dados referente ao processamento de materiais
durante a fabricagao de aco, coletados nas linhas de produgdo da aciaria da Usinas Siderurgicas
de Minas Gerais, Usiminas, na planta de Ipatinga.

3.1 Extracdo dos dados

Os dados foram extraidos da base de produgdo dos processos de refino secundario da
aciaria 2, processos anteriores ao lingotamento, onde os materiais foram processados. Cada
processo produtivo possui modelos computadorizados que monitoram em tempo real cada etapa
de refinamento, medindo e ajustando a composi¢do quimica e a temperatura do aco em funcao
das necessidades dos clientes. Todas as informagdes sdo coletadas e armazenadas em banco
de dados relacional, possibilitando a rastreabilidade e controle das informacdes relativas aos

materiais produzidos.

A base de dados utilizada possui 256 varidveis e 51.952 observacdes, referentes ao
periodo de janeiro de 2019 a novembro de 2022, contendo informacgdes das corridas, tais como:
composicao quimica; materiais adicionados para corre¢do de caracteristicas; dados ambientais

(umidade do ar); tempo de tratamento nos equipamentos, entre outras.

O banco de dados foi acessado através de comandos de linguagem trans-SQL. Os dados
selecionados foram extraidos para arquivo no formato .x1s. Dentre os formatos disponiveis
das varidveis coletadas, a base de dados possui informag¢des do tipo data, inteiro, float e string.
A base de dados foi carregada na plataforma Google Colab, acessada e tratada com o uso da

linguagem de programagdo Python.

Através da funcdo de leitura de arquivos .x1s do Python (pd.read_excel), a base de
dados foi carregada em um dataframe e a variavel resposta H_y, foi remanejada para a dltima

posicao do dataframe, conforme mostra o Cédigo 3.1.

As 256 variaveis da base de dados estdo descritas no Apéndice A.

Codigo 3.1 — Carregamento da base de dados com o Python no Google Colab.

#Coleta dos documentos (pelo Drive)

dados = pd.read_excel(’/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/
DadosH_Completa_Final_v10.x1sx )

#Organizar a coluna H, a colocando na dltima posig¢ao

dados = dados[[col for col in dados.columns if col != "Hy’ ] + ['H_y’ ]]
dados . shape
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3.2 Tratamento dos dados

Em uma verificagdo inicial na base de dados utilizada neste estudo, foram identificados
alguns problemas comuns em base de dados, tais como: dados faltantes em vdrias observacoes,
dados errados e outliers. No modelo aplicado, para verificar se o resultado encontrado pela rede
neural artificial é satisfatorio, é necessario saber o teor de hidrogénio medido no processo de
cada corrida. Esse valor € apresentado na varidvel H_y e varia entre 0 a 14 unidades. Especialistas
do processo indicaram que 0 de hidrogénio no aco € impossivel e 14 é o maior valor histérico ja

medido pelo equipamento fisico.

3.2.1 Ajustes preliminares

Conforme orientagcdo dos especialistas do processo de aciaria, foram retiradas da base
dados 11 varidveis, ja conhecidas pela equipe do processo, que nao contribuem para a inclusao
de hidrogénio no aco, ou seja, ndo agregam valor ao modelo proposto. Sdo elas: nimero da
corrida (Corrida), data (Data), tipo de tratamento (Trat), justificativa para vdcuo maior que 2torr
(Just_Vacuo), volume de oxigé€nio no convertedor (OL_0X_LD), aluminio em barra (ALBA), coque
calculado no RH (C0Q_CALC_RH), silicio metélico (SIMT), aluminio em fio (ALFI), antimOnio
(ANTI) e ferro titanio a granel (FETR). Foram removidas também as varidveis com a composi¢ao
quimica visada e real das corridas, pois ja existe na base de dados outras varidveis com a diferenca

entre elas, que s@o utilizadas no modelo, conforme apresentado no Cédigo 3.2.

Codigo 3.2 — Exclusdo de variaveis da base de dados que ndo agregam valor ao modelo.

#Removendo varidveis que nao agregam valor ao modelo

Col_drop = [’ Corrida’, ’Data’, ’Trat’, ’Just_Vacuo’, VOL.OX ID’, ’ALBA’,
"COQ_CALC RH’, *SIMT’, *ALFI’, *ANTI’, ’FETR’]

df = df.drop(Col_drop, axis=1)

#Remover as composi¢cdes quimicas visadas por jad existir o cdlculo da
#diferenca (delta) entre visado e atual

Col_drop = [’C_VIS’, *SI_VIS’, "MN_VIS’, "P_VIS’, *S_VIS’, "AL_VIS’,
CU_VIS’, "NB_VIS’, "V_VIS’, "TI_VIS’, "CR_VIS’, "NI_VIS’, "MO_VIS’,
SN_VIS®, "N_VIS’, "H2_VIS’, "CO_VIS’, *AS_VIS’, *O2_VIS’, ’"B_VIS’,
"CA_VIS’, *AT_VIS’, "SB_VIS’, *ZR_VIS’, "BI_VIS’, "CE_VIS’, W_VIS’,
PB_VIS’, "CD_VIS’, "BE_VIS’, "ZN_VIS’, 'BA_VIS’, 'HG_VIS’, 'CH_VIS’,
"BSOL_VIS’, "AO_VIS’, "AI_VIS’, "TS_VIS’]

df = df.drop(Col_drop, axis=1)

#Remover as composi¢cdes quimicas por jd existir o cdlculo da diferenca
#(delta) entre visado e atual

Col_drop = [’AL’, *AS’, ’AT’, 'B’, 'C’, "CA’, ’CO’, 'CR’, ’CU’, "H’,
'MN’, 'MO’, 'N’, 'NB’, ’'NI’, ’O’, ’P’, ’S’, 'SB’, ’SI’, ’SN’, 'TI’,
V', °'ZR’, 'PB’, ’BI’, "W, 'CD’, ’BE’, ’ZN’, °BA’, 'HG’, 'CH’,
"BSOL’, "AO’, "Al’, "TS’]

df = df.drop(Col_drop, axis=1)
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Durante a validagao do modelo, foram identificadas 10 corridas que apresentavam alta
variagdo entre o valor real medido e o valor predito pela rede, com variagdo acima de 6ppm.
Afim de refinar os dados utilizados, a entrada de dados para tais corridas foram revisadas na base
de dados e o valor de medicao real foi corrigido de acordo medicdes feitas em laboratério, que

sd0 uma contraprova para o hydris. A corre¢do estd apresentada no Céodigo 3.3.

Cddigo 3.3 — Correcao de dados de corrida conforme valores de medi¢do em laboratério.

#Ajuste de hidrogenio devido a erros de medi¢do identificados na amostra
#Erro na medicdo no lingotamento

dados.loc[dados[ Corrida’] == 548150, 'H_y’] = 4.82

dados.loc[dados[ Corrida’] == 433488, 'H_y’'] = 6.50

dados.loc[dados[ Corrida’] == 426117, 'H_y’'] = 7.12

dados.loc[dados[  Corrida’] == 544495, "Hy’'] = 6.33

dados.loc[dados[  Corrida’] == 427297, 'H_.y’] = 6.33

dados.loc[dados[ Corrida’] == 448538, °
dados.loc[dados[ Corrida’] == 444786, °
dados.loc[dados[ Corrida’] == 426832, °

.00
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dados.loc[dados[  Corrida’] == 544495, 'H_y’] = 6.33
dados.loc[dados[ Corrida’] == 427512, 'H_.y’] = 6.70
dados.loc[dados[ Corrida’] == 548835, "H.y’'] = 7.90

3.2.2 Dados faltantes

Em sequéncia, foi realizada uma verificag@o na base de dados a fim de analisar os dados
faltantes. A fun¢do .isnull().sum().sum() do Python percorre a base de dados a procura de
dados nulos e retorna um somatério das ocorréncias encontradas para cada variavel de entrada,

conforme mostra o Cédigo 3.4.

Codigo 3.4 — Verificagdo de dados faltantes.

#Verificar a existéncia de valores nulos
df .isnull ().sum().sum¢()

df.isnull ().sum().sort_values (ascending=False)
> DIF_CD 51952

> DIF_AO 51952

> DIF_TS 51952

> DIF_AI 51952

> DIF_BE 51952

>

> BRIQ_OB 0

> CSAL_OB 0

> CASV_OB 0

> FECV_OB 0

> H_y 0

> Length: 170, dtype: int64

A consulta mostrou que 70 varidveis possuiam todas as observacoes igual a zero. Essas

varidveis foram removidas dos dados de entrada conforme mostra o Cédigo 3.5.
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Cadigo 3.5 — Remocao de varidveis com valor total zero.

#Remover as colunas onde os valores de todas as linhas sao zero
print(’Total de varidveis da base antes: ’, df.shape[l])

df = df.loc[:, (df != 0).any(axis=0)]
dados_mod = dados.loc[df.index]

)

print(’Total de varidveis da base depois: , df.shape[l])

Ap6s a remocgdo das varidveis com todas as observagdes igual a zero, foi gerado um
box plot da base de dados para verificar se existiam distor¢cdes nos dados. As varidveis que
apresentaram distor¢des sdo mostradas individualmente nos box plot a seguir conforme figuras
20,21,22e23.

O box plot é uma ferramenta grafica muito utilizada durante a execugdo da andlise
exploratéria de dados. E a representacio grifica da distribuicdo dos dados de uma varidvel em
funcdo de seus pardmetros. E importante para identificar a posicdo, dispersio e assimetria da
distribui¢do dos dados. No box plot sao considerados os quartis e os limites da distribuigdo,
permitindo uma visualizacao do posicionamento da distribui¢do na escala da varidvel (MEDRI,
2011).
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Figura 20 — Box plot peso da panela.

Foram encontradas informagdes faltantes na variavel PesoAcoPAN, que € uma grandeza
que deve ser considerada para andlise de quaisquer informacdes relacionadas ao tratamento
do aco liquido, pois identifica o volume de material a ser considerado para o modelo. Em
conjunto com os especialistas do processo, concluiu-se que a melhor solugdo seria inserir as
informagdes faltantes na base de dados utilizando a mediana das demais corridas existentes,

conforme mostrado no Cédigo 3.6.
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Figura 21 — Box plot tempos de processo.
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Figura 23 — Box plot hidrogénio medido.



[c-BEEN e Y L S I

N N R W =

Capitulo 3. Metodologia 31

Cddigo 3.6 — Inclusdo de valor na varidvel PesoAcoPAN cujo valor esteja zero.

#Dados de processo

#Incluir a mediana dos pesos de aco na panela

#por se tratar de um valor referéncia

SemPesoAcoPAN_mediana = df[ PesoAcoPAN’ ].median ()

df[ PesoAcoPAN’]. fillna (SemPesoAcoPAN_mediana, inplace=True)

#Substituir dados nulos por zero

df = df.fillna (0)

ndo possuiam medi¢do da umidade relativa do ar (UMIDADE_R).
Optou-se por remover essas corridas, conforme Cdodigo 3.7 e selecionar as corridas com medigdo
de hidrogénio dentro da faixa >=2 e <=12, pois apds todas as tratativas apresentadas, medi¢des

fora dessa faixa podem ser consideradas erros de medic¢ao.

Cddigo 3.7 — Selegdo de corridas que tiveram medicao de umidade do ar e medicdo dentro da
faixa normal do processo.

#Somente analisar corridas que tiveram medi¢do de umidade relativa do ar
df = df[df["UMIDADE R’ ] > 0]

#Somente analisar corridas que tiveram Hidrogénio medido dentro de uma
#faixa aceitdvel. Fora dessa faixa serd erro de medicdo.

df = df[df['H_y’] <= 12]

df = df[df['H_y ] >= 2]

3.2.3 Remocao de outliers

As varidveis identificadas com valores distorcidos, que caracterizavam outliers, foram
analisadas uma a uma juntamente com os especialistas do processo de aciaria. As mesmas
mostraram valores discrepantes da realidade do processo, como por exemplo, o carbureto medido
no forno panela, cujo limite maximo ja identificado no processo foi de 150, e na base de dados
constava uma medi¢do com valor 2.400. Foram identificados tempos de processo registrados
acima do maximo realizado e com valores negativos. As observagdes ruidosas foram ajustadas
de acordo com a caracteristica de cada varidvel, conforme mostram os Cédigos 3.8 e 3.9 contem

parte dos cddigos utilizados para as correcdes.



O 0 N NNk =

O S
wn A WD = O

16

O 0 9 AN N R W N =

[ —
- O

Capitulo 3. Metodologia

32

Coédigo 3.8 — Atualizacdo dos limites para varidveis de composi¢ao quimica.

#CARB no Forno
#Maximo 150
df .loc [(df[ "CARB_FP’] > 150),
#AGRB no Forno Panela

#Maximo 2000

df .loc [(df[ "AGRB_FP’] > 2000),

Panela

"CARB_FP’ ]

#FCAL no CASOB

#Maximo 300

df .loc [(df[ "FCAL_OB’] > 300),
#C_FIO no CASOB

#Maximo 1000

df . loc [(df[ "C_FIO_OB’] > 1000),

"FCAL_OB’ ]

#AGRB

#Maximo 2500

df .loc [(df[ TAGRB_RH’] > 2500),
#COQUE

#Maximo 500

df .loc [(df[ "COQUE_RH’] > 500),

#FECA no RH

#Maximo 40

df . loc [(df[ "FECA_RH’ |
#CASI

#Maximo 150

df .loc [(df["CASI_RH’] > 150),
#FCAL no RH

#Maximo 150

df .loc [(df[ "FCAL_RH’] > 150),

> 40), 'FECA RH’]

"CASL_RH’ ]

"FCAL_RH’ ]

"C_FIO_OB’ ]

"COQUE_RH’ ]

150

"AGRB_FP’] = 2000

300

= 1000

"AGRB_RH’] = 2500

= 500

40

150

150

Codigo 3.9 — Definicdo de limites aceitaveis para varidveis de tempo com outliers identificados.

#Limites minimos para tempos de
df . loc [df[ "TempoCASOB’] < O,
df .loc[df[ TempoFP’] < O,
df.loc[df[ TempoRH ] < 0,
df .loc[df[ "'TEMPO_Vacuo’] < O,

#Limites mdximos para tempos de
df . loc [df[ "TempoCASOB’] > 18000,
df.loc[df[ TempoFP’] > 18000, ’'TempoFP’]
df . loc[df[ "TempoRH ] > 18000, ’TempoRH’]
df .loc[df [ "'TEMPO_Vacuo’] > 18000,

tratamento
>TempoCASOB’] = 0
"TempoFP’] = 0
"TempoRH’] = 0
>TEMPO_Vacuo’] = 0

tratamento
"TempoCASOB’ ] =

"TEMPO_Vacuo’ ] =

18000
18000

18000

18000

Os limites minimo e maximo das varidveis peso da panela (PesoAcoPAN) foram atualiza-

dos de acordo com a capacidade real dos convertedores, conforme o Cédigo 3.10. Os valores

abaixo de 165.000 foram corrigidos para 165.000 e os valores acima de 175.000 foram corrigidos

para 175.000.
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Cédigo 3.10 — Atualizando limites de processo.

#Limites peso panela
df .loc [df[ "PesoAcoPAN’] < 165000, ’'PesoAcoPAN’] 165000
df .loc [df[ "PesoAcoPAN’] > 175000, ’PesoAcoPAN’] = 175000

A fim de reduzir a dimensao da base de dados, as ligas de mesma composi¢do quimica
utilizadas no processo foram somadas e as varidveis de cada liga individual foram removidas da
base de dados deixando somente os somatorios das ligas, como as varidveis CALE_LD, CALE_FP e
CALE_O0B que tratam da quantidade de cal utilizada no processo de convertedor, forno panela e
CASOB, respectivamente. Estas varidveis foram somadas na varidvel CALE e depois foram remo-
vidas da base conforme apresenta o Codigo 3.11. Algumas varidveis cujas ligas s@o adicionadas

em apenas um processo tiveram alteracdao de nome.

Coddigo 3.11 — Agregacdo de varidveis ligadas a materiais similares adicionados nos processos.

#Somando as ligas apds tratamento

df['CALE’] = df[°’CALE_LD’] + df[ ’CALE_FP’] + df[ CALE_OB’]

df [ "ESIN’] = df[ ESIN_LD’]

df[’BRID’] = df[’BRID_LD’]

df [’ BRIQ’] = df[’BRIQ_LD’] + df[’BRIQ_FP’] + df[’BRIQ_OB’] + df[ ’BRIQ_RH’]
df['CARB’] = df[’CARB_FP’] + df[ CARB_OB’]

df["C_FIO’] = df[’C_FIO_FP’] + df[’C_FIO_OB’]

df[ 'FECA’] = df[ FECA_FP’] + df[ FECA_OB’] + df[ FECA RH’]
df[’FLUO’] = df[’FLUO_FP’]
df[FCAL’] = df[’FCAL_FP’] + df[ FCAL_OB’] + df[ ’FCAL RH’]

df ['NEFE’] = df[ ’NEFE_FP’]
df["COQUE’] = df[’COQUE_LD’] + df[ COQUE_RH’ ]

df['CASV’] = df[’CASV_FP’] + df[’CASV_OB’] + df[ CASV_RH’]
df[AGRB’] = df[’AGRB_FP’] + df[’AGRB_OB’] + df[ AGRB RH’]
df["CASI’] = df[ CASI_RH’]

df[ 'NBRQ’] = df[ ’NBRQRH’ ]
df["CAL_INJ_OB’] = df[’CAL_INJ_CAS’] + df[ CASI_INJ_CAS’]

Col_drop = [’CALE LD’ ,’CALE_FP’ ,’CALE_OB’ ,’ESIN_LD’ ,’BRID_LD’, ’BRIQ_LD’,
"BRIQ_FP’ ,’BRIQ_OB’ , ’BRIQ_RH’ ,"CARB_FP’ ,"CARB_OB’ ,C_FIO_FP’ ,’C_FIO_OB’,
"COQ_CALC OB’ , 'FECA_FP’, 'FECA OB’, 'FECA RH’, 'FLUO_FP’, ’FCAL_FP’,
"FCAL_OB’ , 'FCAL RH’ ,’NEFE_FP’ ,’COQUE_RH’ , "COQUE_LD’ , "CASV_FP’ ,"CASV_OB’ ,
"CASV_RH’ ,’AGRB_FP’ ,’AGRB_OB’ , "AGRB_RH’ , "CSAL OB’ , "CASI_RH’ ,’NBRQ RH’ ,
"ALGR’, 'BLOG’, ’COQC’, ’AGRB’, *CAL_INJ_CAS’ ,’CASI_INJ_CAS’]

df = df.drop(Col_drop, axis=1)
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A medida que as corre¢des foram realizadas, a base de dados foi reavaliada junto aos
especialistas do processo, com o intuito de melhorar os dados para a entrada no modelo. Além
das corregdes ja apresentadas, foram removidas todas as corridas que passaram no RH e tiveram
tempo de vdcuo menor ou igual a zero e maior que 10.000. Também foram removidas as
corridas que passaram no RH, cujo tempo de vacuo foi maior que 420, (TEMPO_Vacuo > 420) e
apresentavam teor de hidrogénio maior que 4 ppm. Segundo os especialistas, essa condi¢ao ndo

condiz com a realidade do processo, pois em véacuo os gases sao removidos do ago liquido.

Da mesma forma foram removidas todas as corridas que passaram no RH, cujo tempo de
vacuo foi menor que 420 (TEMPO_Vacuo < 420) e apresentavam teor de hidrogénio maior que 8
ppm. Todas as situagdes mostradas se tratavam de erros de medicdo. Os ajustes citados foram

realizados no Cédigo 3.12.

Cddigo 3.12 — Remocgao de corridas com base no RH, tempo de vacuo e teor de hidrogénio
medido.

#Substituir valores negativos por 0 para "TEMPO_Vacuo" (erro de leitura)
df .loc [df[ "'TEMPO_Vacuo’] < 0, TEMPO_Vacuo’] = 0
#df [df [’ TEMPO_Vacuo’] < 0] = 0

#Remover todas as corrias que passaram no RH e tiveram tempo de Vidcuo
#maior que 10000 (erro de medicdo)
df = df.drop(df[(df['RH’] == 1) & (df[ TEMPO_Vacuo’] > 10000)].index)

#Remover todas as corrias que passaram no RH e ndo tiveram tempo de
#Vacuo (erro de medig¢ao)

df = df.drop(df[(df['RH’] == 1) & (df[ 'TEMPO_Vacuo’] <= 0)].index)

#Remover todas as corrias que passaram no RH e tiveram tempo minimo de
#vacuo e possuem teor de Hidroigénio altos (erro de medi¢cdo)

df = df .drop(df[(df[’RH’] == 1) & (df[ TEMPO_Vacuo’] > 420) &
(df['H_y’] > 4)].index)

#Remover todas as corrias que passaram no RH e tiveram tempo minimo de
#vacuo e possuem teor de Hidroigénio altos (erro de medi¢do)

df = df.drop(df[(df['RH’] == 1) & (df[ 'TEMPO_Vacuo’] < 420) &
(df['H_y’] > 8)].index)

Ainda em alinhamento com os especialistas do processo, foram removidas as corridas
que passaram no RH, seguiram para outro processo de refino antes do lingotamento e possuiam
teor de hidrogénio maior que 8 ppm, pois uma vez que processado no RH, o valor de hidrogénio
no aco tende a ser menor que 4 ppm. Também foram removidas as corridas que ndo passaram no
RH e tiveram alguma adi¢ao de ligas nos refinos secundérios e possuem teor de hidrogénio baixo
(menor que 3 ppm), pois esse teor de hidrogénio é alcancado quando o ago liquido € processado

pelo RH, como mostra o Cédigo 3.13.
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Codigo 3.13 — Correcao de erros de registro das varidveis relacionadas ao RH.

#Remover corridas que passaram no RH, nos refinos ,
#tiveram alguma adicdao nos refinos secunddrios e
#possuem teor de Hidroigénio

#muito altos (erro de medig¢ao)

df = df.drop(df[(df['RH’] == 3) & (df['H_y’] > 8)].index)

#Remover todas as corrias que ndo passaram no RH e tiveram alguma
#adicdao nos refinos secunddrios e possuem teor de Hidroigénio
#baixos (erro de medi¢cdo)

df = df.drop(df[(df['RH’] == 2) & (df['H_y’] < 3)].index)

As estatisticas descritivas neste estdgio mostraram uma base de dados mais coerente com
a realidade do processo e com menor incidéncia de outliers relacionados a erros de medicao e

lancamento dos dados, o que pode ser observado nas Figuras 24, 25, 26 e 27.
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Figura 24 — Box plot peso da panela ap6s tratamento dos dados.
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Figura 25 — Box plot tempos de processo apds tratamento dos dados.
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Figura 26 — Box plot consumo ligas no convertedor apds tratamento dos dados.
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Figura 27 — Box plot hidrogénio medido apds tratamento dos dados.

3.2.4 Categorizagdo e padronizacdo dos dados

Converter as diversas categorias em numeros € uma estratégia chamada de label encoding
(BRANDAO et al., 2022), técnica utilizada neste trabalho para converter as varidveis referentes
ao tipo do aco (Familia) e rota da corrida nos processos de refino na aciaria (ROTA_CORRIDA).
Essas varidveis foram categorizadas através de uma fungdo do Python exibida no Codigo 3.14,

pois se tratavam de informagdes relevantes para a avaliagdo do modelo.

Cédigo 3.14 — Categorizacao de dados (label encoding).

#Tratar dados categdricos
df[’Familia’]= df[’Familia’].astype(’ category’).cat.codes
df [ 'ROTA_CORRIDA’ ]= df[ ’ROTA_CORRIDA’ ]. astype (’category’).cat.codes

Também foi utilizada a técnica de padronizacdo dos valores da base de dados, a fim de
ajustar os dados a uma escala uniforme. Esta escolha foi influenciada pela documentagdo da
biblioteca sklearn, pois menciona que normalizar entradas € operacdo comum para classifica-
¢do de texto ou agrupamento. Foi utilizado o método StandardScaler da biblioteca sklearn,

conforme apresentado no Cédigo 3.15.
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Cédigo 3.15 — Padronizacgdo dos dados.

1 |from sklearn.preprocessing import StandardScaler

2

3 |sc = StandardScaler() # cria objeto da classe

4 | X_padr = sc.fit_transform (dfl.iloc[:,0:(Col-1)]) # cria matriz com valores
5 | padronizados

6 |dfl_padr = pd.DataFrame (X_padr, columns= dfl.iloc[:,0:(Col-1)].columns)

7 |# cria novo df

8 | dfl_padr.head ()

9

10 |dfl_padr.plot(kind = “box’,figsize=(50,8)) #boxplot

No cddigo acima também foi gerado um box plot com todas as varidveis apds a padroni-

zacdo. Como exemplo, algumas varidveis estdao nas Figuras 28 e 29.
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Figura 28 — Box plot peso da panela apds padronizacao.
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Figura 29 — Box plot tempos de processo apés padronizagao.

Foi ajustado um modelo de regressio linear da biblioteca Sklearn, o Linear Regression,
a fim de verificar o coeficiente de correlagio R2. O modelo de regressio retornou R* de 75,3%

entre as varidveis da base de dados e a varidvel resposta.
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Cdédigo 3.16 — Modelo de regressao linear com todas as varidveis.

#Ajustar um modelo de regressdao com todas as varidveis.

from sklearn.feature_selection import SequentialFeatureSelector
from sklearn.linear_model import LinearRegression

y = dfl.iloc[:,(Col-1)].to_numpy() # mudar a estrutura de dados para
#um array do numpy

X = dfl_padr.iloc [:,0:(Col—-1)].to_numpy ()

reg = LinearRegression (). fit (X, y)

r2 = reg.score(X, y)

print (f  Correlagcdo da base para treinamento: {r2:.3f}")

> Correlagdo da base para treinamento: 0.753

3.3 Sele¢ao de atributos e reducdo de dimensionalidade

Com o objetivo de reduzir a dimensdo da base de dados, foi utilizada uma técnica com-
putacional neste estudo, conhecida como método forward feature selection (FFS) em conjunto a
um algoritmo de regressao linear da biblioteca sklearn. O algoritmo LinearRegression ajusta
um modelo linear com coeficientes w = (wy,w»,...,w,) para cada varidvel e minimiza a soma
do erros quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados e os alvos previstos pela
aproximacdo linear (PEDREGOSA et al., 2011).

O método utilizado selecionou 26 varidveis para composi¢do do modelo utilizando os
parametros padrdo. O Cddigo 3.17 apresenta a aplicacdo do método FFS a base de dados do

presente trabalho.
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Codigo 3.17 — Aplicagdo do método forward feature selection.

#Sera utilizado um df com os dados padronizados
# usando scikit—learn

y = dfl.iloc[:,(Col—-1)].to_numpy ()

X = dfl_padr.iloc[:,0:(Col—-1)].to_numpy ()

reg = LinearRegression (). fit(X, y)

#Metodo Forward:

sfs_forward = SequentialFeatureSelector(reg, direction="forward’). fit (X, y)
sfs_fwd_nomes = [dfl.columns|[i] for i, x in enumerate (sfs_forward.
get_support()) if x]

print (">>> Saida:")
print (f">>> Variaveis selecionadas FSS: {sfs_fwd_nomes} R2:
{reg.score(X,y)}")

print (">>> Equagdes:")
mdvars =
for vi in range(len (sfs_fwd_nomes)):
mdvars += f’{reg.coef_[vi]:.2f}{sfs_fwd_nomes[vi]}
if vi < len(sfs_fwd_nomes)—1:
if reg.coef_[vi+1]>0:
mdvars += ’ +

)

)

print (f’>>> Equacdo da reta FSS : y ~ {mdvars}, R"2 = {reg.
score (X,y):.3f}")

Ao fim de todo o processo de tratamento, a base de dados foi reduzida de 256 varidveis e
51.684 observagdes para 52 varidveis e 8.423 observacdes. Apds a execugdo da etapa de selecdo
de atributos, a base de dados foi reduzida para 26 varidveis, descritas na Tabela 1, e 8.423
observacdes, uma redugao significativa nos dados, porém, extremamente importante para alcance

de resultados mais precisos no modelo de rede neural aplicado.

3.3.1 Heat map

O grau de relacao entre duas varidveis € medido através dos coeficientes de associacao
ou correlagdo. Tais medidas demonstram, numericamente, a dependéncia entre duas varidveis.
A representacgdo € feita no intervalo de -1 a 1, sendo que quanto mais préximo de 1, maior € a
correlacdo positiva existente entre as varidveis e quanto mais proximo de -1, maior € a correlagdo

negativa entre as varidveis.

Uma forma muito usual de representar visualmente a relagdo de dependéncia entre as
variaveis € o grafico heat map. No presente trabalho foi realizada a construcao do gréfico heat
map a fim de avaliar a correlac@o entre as varidveis, conforme Cdédigo 3.18 e Figura 30. O
resultado mostrou alta correlacdo entre as varidveis de entrada e a varidvel resposta, o que

comprova o alto score retornado pelo modelo de regressao.
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Tabela 1 — Varidveis selecionadas para o modelo.

Nome da variavel Descricao
UMIDADE_R Umidade do ar
Familia Familia do ago
RH Tratamento RH
TempoCASOB Tempo de CASOB
TempoFP Tempo de FP
TEMPO_Vacuo Tempo de Vacuo
VOL_OX_RH Volume oxigénio RH
VOL_OX CASOB Volume oxigénio CASOB
ARG_FP Volume argoénio FP
CAL_INJ_FP Cal Micro no FP
ALGO Aluminio gotdo
FEV Ferro vanadio
MNAC Ferro manganes alto carbono
MNBP Fe manganes baixo P
SCCO Sucata de cobre
SIBR Fe silicio baixo C 10-30 mm
SIGL Fe silicio no gusa ljquido
CALE Cal
ESIN Escoria sintetica
CARB Carbureto SI
C_FIO Carbono fio
FCAL FeCaAl em fio (vertical)
COQUE Coque fino
CASV Ca silicio fio vertical
CAL_INJ_OB Cal Micro no CASOB
H_y Hidrogénio medido Hydris

Codigo 3.18 — Geracao de heat map.

from matplotlib import pyplot

import seaborn as sns

dims = (15,15) # tamanho da figura

pyplot. figure (figsize=dims)

corr = dfl_padr.corr() #Matriz de valores com a correlacao

sns . heatmap (corr, xticklabels=corr.columns.values, yticklabels=
corr.columns.values , vmin=-1, vmax=1, center= 0, cmap= ’vlag’)

E possivel observar no grifico de heatmap que as varidveis RH e TempoCASOB tem uma
correlagdo positiva com a varidvel resposta H_y e as varidveis TEMPO_Vacuo € SIBR tem correlacido
negativa com a variavel resposta H_y. O gréfico de heatmap é bom direcionador para indicar

quais varidveis devem ser exploradas pelo modelo de rede neural.
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4 Resultados

4.1 Separacao da base de dados

No presente trabalho, a base de dados foi dividida em 70% para treino e 30% para teste,
conforme Cddigo 4.1.

Cédigo 4.1 — Divisao da base em treino e teste.

y = dfl.iloc[:,(dfl.shape[l]—-1)]

x = dfl_padr.iloc[:,0:(Col-1)]

#Carregar base para simulacdo

arq = dfl_padr.copy()

#Split

df_x_train, df_x_test, df_y_train, df_y_test = train_test_split(x,y,
test_size = 0.3, random_state = 0)

4.2 Calibragem de hiper-pardmetros

Os hiper-parametros definidos para rede neural deste trabalho foram ajustados em fungao
de testes gradativos realizados no modelo utilizado. Inicialmente foram definidas 50 épocas.
Nesta etapa de testes foi observado que ao aumentar as épocas a rede convergiu para um melhor
resultado, ou seja, a curva de aprendizado melhorou. Tal fato incentivou o aumento das épocas

até alcancar o modelo final com 1.000 épocas, onde o erro médio na saida se estabilizou.

As fungdes de ativacdo das camadas também foram ajustadas em decorréncia dos testes.
A funcdo de perda Mean Squared Error - MSE e a fungdo de ativacdo da camada de saida
"Linear", foram escolhidas desde o primeiro teste, por se tratar de um problema de regressao
ao qual a rede foi submetida a resolver. Essa estratégia vem de encontro a literatura utilizada e

referenciada neste trabalho.

A quantidade de neurdnios em cada camada também foi ajustada gradativamente a
medida em que os testes foram realizados. Um comportamento identificado foi que ao aumentar
a quantidade de camadas e de neurdnios, aumentava também o tempo de processamento, porém,

também foi observada uma melhora no erro médio absoluto.

Informacdes adicionais que auxiliaram nesta configuracao podem ser encontradas no
trabalho de Furtado (2019).
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Para avaliar o desempenho da rede foram feitos alguns ensaios alterando o ndimero de
camadas, nimero de neurdnios e, consequentemente, as fungdes de ativacao. Foram exploradas
algumas possibilidades e avaliado o desempenho de cada configuracao para servir de critério de

escolha da melhor solucdo. A seguir estdo descritas trés configuragdes testadas.

4.2.1 RNA - Configuracao 1

Na configuragdo apresentada no Cédigo 4.2 e Tabela 2, foi montada uma rede com 4
camadas. Ja nos primeiros treinos a rede apresentou erro médio abaixo de 1 ponto, indicando
que a configuragdo proposta trouxe um resultado promissor. Foram feitos cinco treinamentos
para avaliacido dos resultados. A rede demandou em média 8 minutos e 40 segundos para o
treinamento. A Figura 31 ilustra um dos treinamentos do modelo e a Tabela 3 mostra os resultados
obtidos com esta configuragao.

Cédigo 4.2 — RNA - configuracdo 1.

#Qtd de variaveis de entrada

n_variaveis = x_train.shape[l]

print (’Input para a rede: ', n_variaveis)

model = Sequential ()

#Teste 1

model . add (Dense (256, activation="relu’, input_shape=(n_variaveis ,))),

model . add (Dense (128, activation=’"sigmoid’)),
model . add (Dense (64, activation=’tanh’)),
model . add (Dense (1, activation=’linear ’))
model . summary ()

model. compile (optimizer="Adadelta’, loss="mse’, metrics=[ mae’])

history = model. fit(x_train, y_train, epochs=1000, validation_data=
(x_test, y_test), verbose=2)

plt.plot(history . history [ mae’])
plt.plot(history . history [’ val_mae’])

plt.title ("’Erro Médio Absoluto (MAE) )

plt.ylabel ("Erro Médio Absoluto’)

plt.xlabel ("Epoch’)

plt.legend ([ "treinamento’, ’validacdo’], loc="upper left’)
plt.show ()
erro_medio = history. history [’ val_mae’][(len(history.

history [’ val_mae’]))—1]

>

print (’\nErro médio: , erro_medio)

Mais testes foram realizados na tentativa de melhorar o desempenho do modelo e o

resultado da rede proposta.
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Tabela 2 — Varidveis RNA - configuracoes do teste 1.

Hiperparametro Valor
Otimizador Adadelta
Métrica MAE
Funcao de perda MSE
Epocas 1000
Variaveis 25
Camada de entrada 256 neurdnios - Relu
Camada intermediaria C2 128 neur6nios - Sigmoid
Camada intermediaria C3 64 neuronios - Tanh
Camada de Saida 1 neuro6nio - Linear
Conjunto de teste 30%

Comparagao do valor real versus predito

Valor real
Valor predito

Valor

Amostra

Figura 31 — Grafico valores reais X valores preditos no teste 1.

Tabela 3 — Resultados apresentados no Teste 1.

Métrica Valor
Erro médio 0,781
Desvio padrdo do erro 0,002
Total de amostas 2.527
Critério para aceitagao -2 < erro > +2 pontos
Total de erros nao aceitaveis 58
Percentual de erros 2,29%

Percentual de acertos 97,71%
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4.2.2 RNA - Configuracao 2

A rede com os hiper-parametros do Codigo 4.3 e Tabela 4 foi composta de 7 camadas,
sendo a primeira camada com 256 neurdnios, a segunda com 128 neurdnios, a terceira com 128
neurdnios, a quarta com 128 neurdnios, a quinta com 128 neurdnios, a sexta com 64 neurdnios e
a sétima camada com 1 neur6nio. Assim como na rede anterior, foram feitos cinco treinamentos
para andlise dos resultados. Apresentou resultado melhor em relagdo a rede anterior, com erro
médio de 0,759 pontos e tempo de processamento de 11 minutos e 52 segundos. A Figura 32
ilustra um dos treinamentos do modelo e a Tabela 5 mostra os resultados obtidos com esta

configuracdo.

Coédigo 4.3 — RNA - configuracao 2.

#Qtd de varidveis de entrada

n_variaveis = x_train.shape[l]

print (’Input para a rede: °, n_variaveis)

model = Sequential ()

#Teste 2

model . add (Dense (256, activation="relu’, input_shape=(n_variaveis ,))),

model . add (Dense (128, activation=’sigmoid’)),
model . add (Dense (128, activation="relu’)),
model . add (Dense (128, activation="sigmoid’)),
model . add (Dense (128, activation="relu’)),
model . add (Dense (64, activation=’linear’)),
model . add (Dense (1, activation=’linear ’))
model . summary ()

model. compile (optimizer="Adadelta’, loss="mse’, metrics=[ mae’])

history = model. fit(x_train, y_train, epochs=1000, validation_data=
(x_test, y_test), verbose=2)

plt.plot(history.history[ mae’])
plt.plot(history . history [’ val_mae’])

plt.title (’Erro Médio Absoluto (MAE) )

plt.ylabel (" Erro Médio Absoluto’)

plt.xlabel ("Epoch’)

plt.legend ([ "treinamento’, ’validacao’], loc="upper left’)
plt.show ()
erro_medio = history. history [’ val_mae’][(len (history.

history [ val_mae’]))—-1]

)

print (’\nErro médio: , erro_medio)

Seguindo na tentativa de melhorar o desempenho do modelo aplicado, foram realizados

mais testes com uma configuracdo de rede mais robusta.
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Tabela 4 — Varidveis RNA - configuracoes do teste 2.

Hiperparametro Valor
Otimizador Adadelta
Métrica MAE
Funcdo de perda MSE
Epocas 1000
Variaveis 25
Camada de entrada 256 neuronios - Relu
Camada intermediaria C2 128 neur6nios - Sigmoid
Camada intermediaria C3 128 neurdnios - Relu
Camada intermediaria C4 128 neur6nios - Sigmoid
Camada intermediaria C5 128 neurodnios - Relu
Camada intermediaria C6 128 neurdnios - Linear
Camada de Saida 1 neurodnio - Linear
Conjunto de teste 30%

Comparacao do valor real versus predito

«  Valorreal i
Valor predito

Valor

Amostra

Figura 32 — Gréfico valores reais X valores preditos do Teste 2.

Tabela 5 — Resultados apresentados no Teste 2.

Métrica Valor
Erro médio 0,758
Desvio padrdo do erro 0,002
Total de amostas do teste 2.527
Critério para aceitacao -2 < erro > +2 pontos
Total de erros ndo aceitaveis 57
Percentual de erros 2,25%

Percentual de acertos 97,75%
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4.2.3 RNA - Configuracao 3

A rede descrita no Codigo 4.4 e Tabela 6 é composta de 6 camadas com um nimero de
neurdnios duplicados em relacio a configuracio anterior. Esta configuracdo aumentou o tempo
de treinamento para 1 hora e 40 minutos. Foram feitos cinco treinamentos na rede para avaliagc@o
dos resultados. A configuracdo proposta nao apresentou melhora significativa no resultado final.
Silva (2022) em seu trabalho, menciona que aumentar o nimero de neurdnios e camadas deixa a
rede mais robusta, consome mais recursos computacionais, no entanto nao garante a melhora nos
resultados, além de aumentar o risco de gerar overfit. A Figura 33 ilustra um dos treinamentos

do modelo e a Tabela 7 mostra os resultados obtidos com esta configuracao.

Coédigo 4.4 — RNA - configuracao 3.

#Qtd de varidveis de entrada

n_variaveis = x_train.shape[l]

print (’Input para a rede: °, n_variaveis)

model = Sequential ()

#Teste 3

model . add (Dense (1024, activation="relu’, input_shape=(n_variaveis ,))),

model . add (Dense (512, activation="sigmoid’)),
model . add (Dense (512, activation="tanh’)),
model . add (Dense (512, activation="sigmoid’)),
model . add (Dense (512, activation="tanh’)),
model . add (Dense (1, activation=’linear ’))
model . summary ()

model. compile (optimizer="Adadelta’, loss="mse’, metrics=[ mae’])

history = model. fit(x_train, y_train, epochs=1000, validation_data=
(x_test, y_test), verbose=2)

plt.plot(history . history[ 'mae’])
plt.plot(history . history [’ val_mae’])

plt.title (’Erro Médio Absoluto (MAE) )

plt.ylabel (" Erro Médio Absoluto’)

plt.xlabel (" Epoch’)

plt.legend ([ "treinamento’, ’validacdo’], loc="upper left’)
plt.show ()
erro_medio = history.history [’ val_mae’  ]J[(len(history.

history [ val_mae’]))—-1]

print (’\nErro médio: ', erro_medio)

Com os resultados dos testes, optou-se por seguir os estudos com segunda configuragdo

de rede neural, a de 7 camadas, apresentada no Codigo 4.3.
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Tabela 6 — Varidveis RNA - configuracoes do teste 3.

Hiperparametro Valor
Otimizador Adadelta
Métrica MAE
Funcao de perda MSE
Epocas 1000
Variaveis 25
Camada de entrada 256 neuronios - Relu
Camada intermediaria C2 512 neur6nios - Sigmoid
Camada intermediaria C3 512 neurdnios - Tanh
Camada intermediaria C4 512 neur6nios - Sigmoid
Camada intermediaria C5 512 neuro6nios - Tanh
Camada de Saida 1 neurodnio - Linear
Conjunto de teste 30%

Comparacao do valor real versus predito

Valor real i
Valor predito

Valor

Amostra

Figura 33 — Grafico valores reais X valores preditos no teste 3.

Tabela 7 — Resultados apresentados no Teste 3.

Métrica Valor
Erro médio 0,757
Desvio padrado do erro 0,003
Total de amostas do teste 2.527
Critério para aceitacao -2 <erro > +2 pontos
Total de erros ndo aceitaveis 57
Percentual de erros 2,25%

Percentual de acertos 97,75%
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4.3 Validacdo do modelo

O parametro de erro de referéncia para as areas técnica e operacional do lingotamento
das aciarias da Usiminas Ipatinga € + ou - 2 pontos. Assim, o critério de validacdo do modelo

proposto neste estudo obedece a mesma referéncia.

Para valida¢do do modelo criado neste trabalho foi utilizada a técnica de avaliacdo do
MAE, utilizando os valores preditos em comparagdo aos valores reais de medicdo contidos na
base de dados. O erro médio obtido foi de 0,76 pontos, que apds avaliacio junto aos especialistas
do processo de aciaria, foi considerado satisfatorio em relacdo ao critério de aceitacdo do

resultado esperado.

O erro médio alcancado e as demais saidas do modelo foram apresentados na secdo
anterior. Foi criado um novo dataframe com o resultado da medicao predita pelo modelo em
relacdo a medigdo real para as observagdes e os dados foram apresentado em um gréafico de

dispersdo, conforme mostrado na Figura 34.

Comparagao do valor real versus predito

Valor real
Valor predito

Valor

Amostra

Figura 34 — Grafico de dispersdo considerando o critério de aceitacdo do processo (RNA-
configuracio 2).

Como o critério de validagdo é um erro de mais ou menos 2 (dois) pontos, margem
aceita pelo processo de lingotamento, € possivel observar no grafico que o modelo teve bom
desempenho, pois a dispersdo dos pontos de predi¢do acompanha a linha referente aos dados
reais. Ao aplicar a margem aceitdvel aos valores preditos, foi observado que somente 2,25% dos
dados ficaram fora da margem aceitdvel, conforme mostrado na Tabela 5, apresentada na sessdo
anterior. Os erros ndo aceitaveis consistem nos valores retornados pelo modelo que extrapolam o

range de + ou - 2 ppm em relacio aos valores reais medidos, utilizados para validar o modelo.
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No dia 28/11/2022 ocorreu um acidente operacional devido a um rompimento de pele na
corrida 553738. O hidrogénio medido pelo hydris em campo foi de 9,7 ppm. A fim de avaliar
o modelo, os dados dessa corrida foram processados pela rede neural. O valor de hidrogénio
predito foi de 7,6 ppm. Considerando apenas o erro médio da rede de 0,76 ppm, o valor do
hidrogénio poderia chegar a 8,4 ppm. Conforme padrdo operacional do lingotamento, quando o
teor de hidrogénio da corrida € maior que 8 ppm devem ser feitas alteracdes no procedimento
operacional, visando garantir a seguranca das pessoas € do equipamento. As alteracdes sao
definidas de acordo com o teor de hidrogénio medido e sdo imperativas em relagdo as regras

gerais de operagao.
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5 Consideragdes Finais

A base de dados utilizada apresenta alta correlagdo entre as varidveis de entrada e a
varidvel de resposta teor de hidrogénio, que é o objetivo do estudo. Foi compreendido que as
condicdes operacionais e a coleta de dados dos processos de refino secundério sdo as principais

limitagdes para o bom funcionamento da RNA proposta.

O modelo gerado respondeu satisfatoriamente com um erro médio de 0,76 ppm, aten-
dendo as expectativas do publico técnico e operacional da drea de aciaria. A implantacdo do
modelo no processo para determinacao do teor de hidrogénio do produto em tempo real precisa
de baixo investimento. O objetivo da predicdo em tempo real é oferecer suporte a equipe operaci-
onal do lingotamento para que a mesma possa se preparar antes de receber um material com alto

teor de hidrogénio, adaptando suas rotinas de produgao.

De forma geral, os resultados obtidos neste trabalho s@o aplicdveis para a aciaria da
Usiminas e demais empresas com processo semelhante como ferramenta de apoio a decisao,
porém, devem ser consideradas as particularidades de cada processo, que podem gerar alteragcdes

nos resultados do modelo proposto.

5.1 Trabalhos futuros

As ligas adicionadas para produzir diferentes tipos de agco podem contribuir de formas
diferentes para a inclusdo de hidrogénio, portanto, é necessario refinar o treinamento do modelo
adaptando o mesmo a cada familia de aco, a fim de construir uma solu¢@o otimizada para uma

qualidade especifica do material.

Neste trabalho foram utilizados dados histéricos de processo, comparando os valores
preditos pelo modelo com os valores reais medidos no lingotamento. Para que seja efetivamente
aplicado, € necessario implantar o modelo nos processos de refino secundario, configurando-o

para fazer predi¢cdes em tempo real.

O intervalo de datas entre os dados corresponde a 47 meses (janeiro/2019 a novem-
bro/2022). Uma sugestdo seria conduzir a coleta de dados por um intervalo de tempo maior para
trazer mais robustez ao modelo implementado e retreind-lo periodicamente a medida que novos

dados sdo coletados.

Uma das limitac¢des desse trabalho foi a qualidade dos dados de entrada, devido princi-
palmente a erros de langcamento e medi¢ao. Também € adequado que ao longo do tempo sejam

verificados novos estudos na literatura para aprimorar o modelo.
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APENDICE A - Varigveis da base de dados

Nome da variavel Descricao

Data Data da Corrida

Corrida Numero da Corrida
UMIDADE_R Umidade do ar

Familia Familia do ago

Trat Tipo de Tratamento
ROTA_CORRIDA Rota da corrida

RH Tratamento RH

H_y Hidrogénio medido Hydris

PesoAcoPAN Peso ago na panela
TempoCASOB Tempo de CASOB

TempoFP Tempo de FP

TempoRH Tempo de RH
TEMPO_Vacuo Tempo de Vacuo
Just_Vacuo Justificativa Vacuo >2 tor

VOL_OX_LD Volume oxigénio LD
VOL_OX_RH Volume oxigénio RH
VOL_OX_CASOB Volume oxigénio CASOB
ARG_CASOB Volume argoénio CASOB

ARG_FP Volume argoénio FP
COQUE_LD Coque fino calculado no LD
CALE LD Cal na panela no LD
ESIN_LD Escoria sintetica no LD
CARB_LD Carbureto SI no LD

FLUO_ LD Fluorita na panela no LD
NEFE_LD Nefelina no LD

BRIF LD Briquete cobertura - Aco IF no LD
BRIQ_LD Briquete dessulfurante no LD
BRID_LD Briquete Desfosforante no LD
RALO_LD Borra de aluminio no LD
PGRAF_LD Grafite no LD
COQ_CALC_LD Coque calculado no LD
COQUE_FP Coque fino calculado no FP
C_FIO_FP Carbono fio no FP

COQ_CALC_FP Coque calculado no FP
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Nome da variavel Descricao

FECA_FP
CAFI_FP

POCS_FP
CASI_FP

FLUO_FP
CALE_FP
ESIN_FP

BREF_FP
AGRE_FP
FCAL_FP
NEFE_FP
BRIQ_FP

CSAL_FP
CASV_FP
FECV_FP
BRIF_FP

FCAH_FP
NBRQ_FP
AGRB_FP
AGRG_FP
AGRP_FP
CARB_FP
BRID_FP

RALO_FP

COQUE_OB

FECA_OB
CAFI_OB
POCS_OB
CASI_OB
FLUO_OB
CALE_OB
ESIN_OB
BREF_OB
AGRE_OB
FCAL_OB
NEFE_OB
BRIQ_OB
CSAL_OB

Ferro Calcio em fio horizontal no FP
Cal fina para injecao no FP

CaSi em po no FP

Calcio silicio fio horizontal no FP
Fluorita na panela no FP

Cal na panela no FP

Escoria sintetica no FP

Briquete Refrigerante no FP
Agregado Residual no FP

FeCaAl em fio (vertical) no FP
Nefelina no FP

Briquete dessulfurante no FP
CaSiAl em fio vertical no FP

Ca silicio fio vertical no FP

Fe calcio fio vertical no FP

Briquete cobertura - Aco IF no FP
Ferro Calcio Aluminio Fio Horizontal no FP
Novo Briquete Dessulfurante no FP
Agregado Briquetado no FP
Agregado Granel no FP

Agregado Peneirado no FP
Carbureto SI no FP

Briquete Desfosforante no FP

Borra de aluminio no FP

Coque fino calculado no CASOB
Ferro Calcio em fio horizontal no CASOB
Cal fina para inje¢ao no CASOB
CaSi em po no CASOB

Calcio silicio fio horizontal no CASOB
Fluorita na panela no CASOB

Cal na panela no CASOB

Escoria sintetica no CASOB
Briquete Refrigerante no CASOB
Agregado Residual no CASOB
FeCaAl em fio (vertical) no CASOB
Nefelina no CASOB

Briquete dessulfurante no CASOB
CaSiAl em fio vertical no CASOB
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Nome da variavel Descricao

CASV_OB
FECV_OB
BRIF_OB
FCAH_OB
NBRQ_OB
AGRB_OB
AGRG_OB
AGRP_OB
CARB_OB
BRID_OB
RALO_OB
PGRAF_OB
C_FIO_OB

COQ_CALC_OB
COQUE_RH

FECA_RH
CAFI_RH
POCS_RH
CASI_RH
FLUO_RH
CALE_RH
ESIN_RH
BREF_RH
AGRE_RH
FCAL_RH
NEFE_RH
BRIQ_RH
CSAL_RH
CASV_RH
FECV_RH
BRIF_RH
FCAH_RH
NBRQ_RH
AGRB_RH
AGRG_RH
AGRP_RH
CARB_RH
BRID_RH

Casilicio fio vertical no CASOB

Fe calcio fio vertical no CASOB
Briquete cobertura - Aco IF no CASOB
Ferro Calcio Aluminio Fio Horizontal no CASOB
Novo Briquete Dessulfurante no CASOB
Agregado Briquetado no CASOB
Agregado Granel no CASOB

Agregado Peneirado no CASOB
Carbureto SI no CASOB

Briquete Desfosforante no CASOB
Borra de aluminio no CASOB

Grafite no CASOB

Carbono fio no CASOB

Coque calculado no CASOB

Coque fino calculado no RH

Ferro Calcio em fio horizontal no RH
Cal fina para injecdo no RH

CaSi em po no RH

Calcio silicio fio horizontal no RH
Fluorita na panela no RH

Cal na panela no RH

Escoria sintetica no RH

Briquete Refrigerante no RH

Agregado Residual no RH

FeCaAl em fio (vertical) no RH
Nefelina no RH

Briquete dessulfurante no RH

CaSiAl em fio vertical no RH

Ca silicio fio vertical no RH

Fe calcio fio vertical no RH

Briquete cobertura - Aco IF no RH
Ferro Calcio Aluminio Fio Horizontal no RH
Novo Briquete Dessulfurante no RH
Agregado Briquetado no RH

Agregado Granel no RH

Agregado Peneirado no RH

Carbureto SI no RH

Briquete Desfosforante no RH



APENDICE A. Varidveis da base de dados

58

Nome da variavel Descricao

RALO_RH
C_FIO_RH
COQ_CALC_RH
CAL_INJ_FP
CAL_INJ_CAS
CASI_INJ_CAS
ALBA

ALFI

ALGO
ALGR

ANTI

BLOG
CcoQC
CRBC

FE_S

FE-B

FEBE

FEMO

FENB

FEP

FETI

FETR

FEV

MNAC
MNBC
MNBP
MNEL
MNMC

NI-E

SCCO

SIBC

SIBR

SIGL

SIMN

SIMT

SMFC

AL

AS

Borra de aluminio no RH
Carbono fio no RH

Coque calculado no RH

Cal Micro no FP

Cal Micro no CASOB

Cal Micro no CASOB
Aluminio em barra

Aluminio em fio (jumbo)
Aluminio gotao

Aluminio granulado
Antimonio

Briquete teste

Coque

Ferro cromo baixo carbono
Ferro Enxofre

Ferro Boro a granel

Ferro Boro embalado

Ferro molibdenio

Ferro niobio

Ferro fosforo

Ferro titanio a granel 10-50mm
Ferro titanio a granel RH 3-13
Ferro vanadio

Ferro manganes alto carbono
Ferro manganes baixo carbono
Fe manganes baixo P
Manganes eletrolitico

Ferro manganes medio carbono
Niquel eletrolitico aparas
Sucata de cobre

Fe silicio baixo C 10-50 mm
Fe silicio baixo C 10-30 mm
Fe silicio no gusa ljquido
Ferro silicio manganes

Silicio Metélico

Silicio

Aiuminio da anélise quimica

Arsénio da andlise quimica
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Nome da variavel Descricao

AT

B

C

CA
CO
CR
CU

H

MN
MO

N

NB
NI

O

p

S

SB

SI

SN

TI

\%

ZR
PB

BI

\%

CD
BE
ZN
BA
HG
CH
BSOL
AO
Al

TS
C_VIS
SI_VIS
MN_VIS

Astato da andlise quimica
Boro da andlise quimica
Carbono da andlise quimica
Célcio da anédlise quimica
Cobalto da andlise quimica
Cromo da anélise quimica
Cobre da andlise quimica
Hidrogénio da anélise quimica
Manganés da andlise quimica
Molibdénio da andlise quimica
Nitrogénio da andlise quimica
Nidbio da anélise quimica
Niquel da andlise quimica
Oxigénio da andlise quimica
Fésforo da anélise quimica
Enxofre da andlise quimica
Antimonio da andlise quimica
Silicio da anélise quimica
Estanho da anélise quimica
Titanio da andlise quimica
Vanadio da anélise quimica
Zirconio da andlise quimica
Chumbo da andlise quimica
Bismuto da anélise quimica
Tungsténio da andlise quimica
C4dmio da andlise quimica
Berilio da anélise quimica
Zinco da anédlise quimica
Bério da andlise quimica
Merciirio da andlise quimica
CH da andlise quimica

Boro Soldvel na andlise quimica
Aluminio soldvel na andlise quimica
Aluminio insoluvel na anélise quimica
Tenessino da andlise quimica
Carbono Visado

Silicio Visado

Manganés Visado
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Nome da variavel Descricao

P_VIS Fésforo Visado

S_VIS Enxofre Visado

AL_VIS Aluminio Visado
CU_VIS Cobre Visado

NB_VIS Nidbio Visado

V_VIS Vandadio Visado

TI_VIS Titanio Visado

CR_VIS Cromo Visado

NI_VIS Niquel Visado

MO_VIS Molibdénio Visado
SN_VIS Estanho Visado

N_VIS Nitrogénio Visado
H2_VIS Hidrogénio Visado
CO_VIS Cobalto Visado

AS_VIS Arsénio Visado

02_VIS Oxigénio Visado

B_VIS Boro Visado

CA_VIS Calcio Visado

AT_VIS Astato Visado

SB_VIS Antimoénio Visado
ZR_VIS Zirconio Visado

BIL_VIS Bismuto Visado
CE_VIS Cério Visado

W_VIS Tungsténio Visado
PB_VIS Chumbo Visado
CD_VIS Cadmio Visado

BE_VIS Berilio Visado

ZN_VIS Zinco Visado

BA_VIS Bério Visado

HG_VIS Mercurio Visado
CH_VIS CH Visado

BSOL_VIS Boro Soluvel Visado
AO_VIS Aluminio soldvel Visado
Al VIS Aluminio insolavel Visado
TS_VIS Tenessino Visado
DIF_C Diferenca Carbono Visado x Real
DIF_SI Diferenca Silicio Visado x Real

DIF_MN Diferenca Manganés Visado x Real
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Nome da variavel Descricao

DIF P Diferenca Fosforo Visado x Real
DIF_S Diferenca Enxofre Visado x Real
DIF AL Diferenca Aluminio Visado x Real
DIF _CU Diferenga Cobre Visado x Real
DIF_NB Diferenca Niébio Visado x Real
DIF_V Diferenca Vanadio Visado x Real
DIF _TI Diferenca Titanio Visado x Real
DIF_CR Diferenca Cromo Visado x Real
DIF_NI Diferenca Niquel Visado x Real
DIF_MO Diferenca Molibdénio Visado x Real
DIF_SN Diferenca Estanho Visado x Real
DIF_N Diferenca Nitrogénio Visado x Real
DIF_CO Diferenca Cobalto Visado x Real
DIF_AS Diferenca Arsénio Visado x Real
DIF_B Diferenca Boro Visado x Real
DIF_CA Diferenca Calcio Visado x Real
DIF_AT Diferenca Astato Visado x Real
DIF_SB Diferenga Antimonio Visado x Real
DIF_ZR Diferenca Zirconio Visado x Real
DIF BI Diferenca Bismuto Visado x Real
DIF_W Diferenca Tungsténio Visado x Real
DIF_PB Diferenca Chumbo Visado x Real
DIF _CD Diferenca Cadmio Visado x Real
DIF _BE Diferenca Berilio Visado x Real
DIF_ZN Diferenca Zinco Visado x Real

DIF BA Diferenca Bario Visado x Real
DIF_HG Diferenca Mercurio Visado x Real
DIF_CH Diferenca CH Visado x Real
DIF_BSOL Diferenca BSOL Visado x Real
DIF_AO Diferenca AO Visado x Real

DIF Al Diferenca Al Visado x Real

DIF_TS Diferenca Tenessino Visado x Real



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Organização do trabalho

	Conceitos fundamentais
	Processos da aciaria
	Refino primário
	Pré-tratamento de gusa
	Sopragem

	Refino secundário
	Forno panela
	Desgaiseficação à vácuo – RH
	CAS-OB

	Lingotamento contínuo

	Ciência dos dados
	Dados e informação
	Extração dos dados
	Tratamento dos dados
	Análise exploratória
	Treinamento e validação

	Aprendizagem de máquina
	Redes neurais artificiais
	Funções de ativação
	Tipos de RNAs
	Feed forward de uma camada
	Feed forward multi-camadas
	Retroalimentadas

	Treinamento e aprendizado
	Redes neurais MLP
	Métricas de avaliação de desempenho de RNAs

	Revisão de literatura

	Metodologia
	Extração dos dados
	Tratamento dos dados
	Ajustes preliminares
	Dados faltantes
	Remoção de outliers
	Categorização e padronização dos dados

	Seleção de atributos e redução de dimensionalidade
	Heat map


	Resultados
	Separação da base de dados
	Calibragem de hiper-parâmetros
	RNA - Configuração 1
	RNA - Configuração 2
	RNA - Configuração 3

	Validação do modelo

	Considerações Finais
	Trabalhos futuros

	Referências
	Variáveis da base de dados

