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Resumo

Os parametros de qualidade das matérias primas metalurgicas sdao regularmente controlados afim
de que se atinja o controle do processo e de qualidade do produto final. Uma das matérias primas
utilizadas como combustivel dentro da siderurgia € o coque e sua caracteristica de resisténcia
mecanica (drum index) foi analisada presente estudo. Considerando o alto impacto no custo final
do gusa gerado pelo coque metalirgico, além de suas propriedades estarem ligadas a performance
dos altos-fornos, mostra-se importante o aumento da assertividade da previsibilidade de seus
parametros. Tomando como base pesquisas bibliograficas e conhecimento técnico, o presente
trabalho busca a partir de andlises estatisticas de dados da qualidade dos carvdes individuais e
dos parametros reais do processo de coqueificacdo, desenvolver um modelo de previsdo para o
DI (resisténcia mecanica). Para modelagem deste trabalho, foi selecionado o algoritmo Random
Forest que prediz o DI, combinando o resultado das drvores de decisdo através da correlagao
de varidveis. O estudo contribui para melhor previsibilidade, gestdo, desempenho e custo no
processo de coqueificagdo. Os resultados de previsdo se mostraram promissores, com um acerto
de 96% dos valores preditos em comparacdo com os resultados reais, além disso a média

ponderada do erro apresentou um desvio absoluto de 0,14, demonstrando sua assertividade.

Palavras-chaves: Resisténcia Mecanica. Coque. Random Forest. Carvao. Siderurgia.



Abstract

The quality parameters of metallurgical raw materials are regularly controlled in order to achieve
control of the process and quality of the final product. One of the raw materials used as fuel in
the steel industry is coke and its mechanical resistance characteristic (drum index) was analyzed
in this study. Considering the high impact on the final cost of pig iron generated by metallurgical
coke, in addition to its properties being linked to the performance of blast furnaces, it is important
to increase the assertiveness of the predictability of its parameters. Based on bibliographical
research and technical knowledge, this work seeks, based on statistical analysis of data on the
quality of individual coals and the real parameters of the coking process, to develop a prediction
model for DI (drum index). For modeling this work, the Random Forest algorithm was selected,
which predicts the DI, combining the result of the decision trees through the correlation of
variables. The study contributes to better predictability, management, performance and cost in
the coking process. The prediction results were promising, with a 96% accuracy of the predicted
values compared to the actual results, in addition the weighted average of the error presented an

absolute deviation of 0.14, demonstrating its assertiveness.

Keywords: Drum Index. Coke. Random Forest. Coal. Steel industry.
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1 Introducao

Grande parte dos custos atrelados ao produto gerado em uma industria siderurgica
integrada sdo referentes aos combustiveis utilizados no processo de redugdo do aco. Cerca de
90% destes custos sdo referentes a producdo de coque que utiliza o carvdo mineral como matéria

prima.

Segundo Giglio (2016) em industrias siderdrgicas integradas, o processo de coqueificagcdo
tem grande impacto na produtividade e na rentabilidade do produto final. O coque, principal
combustivel dos altos-fornos, é produzido a partir de misturas de carvdoes metalirgicos. A
mistura de carvdes € definida de forma a atender tanto as condi¢des operacionais do processo de

coqueificagdo quanto a qualidade requerida na produc¢do do ferro gusa, visando o menor custo.

A mistura de carvoes para a produ¢do de coque metaliirgico dd-se por diferentes
tipos de carvoes. Para atender as exigéncias do processo de coqueificacdo, os
carvoes sdo avaliados segundo os parametros de qualidade: andlise imediata (cinzas,
enxofre, voldteis e umidade), distribuicdo granulométrica, testes de resisténcia
mecdnica a frio (DI), testes de resisténcia apos reacdo com CO; (CSR) e teste de
reatividade com CO, (CRI). (FERNANDES et al., 2019)

A resisténcia mecdnica do coque ou resisténcia a frio do coque é definida como
sendo a sua capacidade em resistir a fragmentagcdo por solicitacées mecdnicas,
impacto e/ou abrasdo, em um tambor rotativo. Determina-se a extensdo de sua
reducdo granulométrica apos ser submetido a um niimero fixo de revolugcoes em
tambor de caracteristicas padronizadas. (GIGLIO, 2016)

A qualidade do coque metaldrgico € definida por férmulas que consideram as qualidades
dos carvoes e os parametros de processo. Atualmente, € identificado divergéncias entre as
qualidades calculadas através dos parametros dos carvoes e os valores definidos ap6s a realizagdo
dos testes com o coque. A assertividade nos parametros de qualidade do coque € importante no
aspecto de controle de qualidade, evitando variacdes na qualidade quando existe a necessidade
de fazer alteracdes na mistura de carvdes, auxilia na politica de compra de carvdes, e proporciona

o atingimento das qualidades requeridas pelos altos-fornos.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho € desenvolver um modelo de previsdo para o DI (resisténcia
mecanica) do coque metaldrgico a partir de andlises estatisticas de dados da qualidade dos

carvdes individuais e dos parametros reais do processo de coqueificacdo.
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1.1.1 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos se tem:

* Levantar dados histéricos dos parametros de qualidade dos carvoes e dados historicos
dos parametros do processo de coqueificagdo, como por exemplo as varidveis da mistura
e dosagem de carvao, qualidade do carvao e coque, dados de processo e informacoes

térmicas.
* Desenvolver um modelo para prever a resisténcia mecanica do coque metaldrgico (DI).

* Avaliar a aplicabilidade do modelo de previsdao proposto por meio de testes.

1.2 Justificativa

O coque metalurgico possui um alto peso no custo final do gusa e suas propriedades
estdo diretamente ligadas a performance dos altos-fornos. Com uma melhor assertividade dos
parametros de qualidade do coque, serd possivel que a Unidade Técnica da Coqueria tome
decisdes quanto as mudancas na mistura de carvoes, bem como, a Unidade Técnica dos Altos-
Fornos preveja o consumo desta matéria-prima. Consequentemente, serd possivel mensurar o

impacto financeiro no processo, podendo assim, auxiliar na selecdo e compra de carvdes.

1.3 Organizagao do Trabalho

O trabalho estd estruturado em 6 Capitulos. Apds essa introducdo, o Capitulo 2 apresenta
conceitos sobre a metodologia de pesquisa adotada neste trabalho. O Capitulo 3 apresenta a base

conceitual utilizada para o desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 4 mostra o desenvolvimento do trabalho, onde na Secdo 4.1 € apresentada a
férmula atual utilizada para a definicdo do DI, na Se¢do 4.2 € apresentado um modelo matematico
desenvolvido pela drea de Pesquisa e Desenvolvimento da usina siderdrgica onde o trabalho foi
desenvolvido para defini¢do do DI do coque, na Secdo 4.3 é detalhado como a coleta de dados
foi realizada, na Secao 4.4 € descrito sobre o tratamento dos dados e na Secdo 4.5 é explicado

como foi feita a sele¢do das varidveis para o desenvolvimento do modelo de previsao para o DI.

Os resultados sdo apresentados no Capitulo 5, seguido pelo Capitulo que detalha as

consideragdes finais e por fim, as referéncias bibliograficas utilizadas no trabalho.



2 Revisao da Literatura

2.1 Fluxo da Reducao

A fim de explicar o fluxo da reducdo, € necessario compreender o processo de um
Alto-Forno, onde de fato o processo de redugdo ocorre. Para que o ferro gusa seja produzido, o
Alto-forno precisa ser preenchido com camadas alternadas de coque e carga contendo minério
de ferro. Durante o processo sao gerados calor e gas pela gaseificagdao de coque e carvao por
meio de jato quente pré-aquecido. No processo de geracdo de gis quente, o coque é consumido
e o calor do gés € usado para derreter a carga ferrosa, que, na Figura 1, € representada pelo
produto final do processo de Sinteriza¢do. Ao passo que a carga é consumida cria-se um vazio, e,
conforme o processo ocorre, hda um movimento da carga gasosa e ferrosa, que serd vazada em
furos na base do Alto-forno. (GEERDES; CHAIGNEAU; LINGIARDI, 2020)

Figura 1 — Fluxo da Reducgdo

- A N

COQUERIA

ALTO-FORNO

— FINOS DE COQUE
SINTERIZACAD

Fonte: Elaboracdo Propria

O foco do trabalho estd no processo de coqueificacdo, que, conforme destacado anterior-
mente gera uma das matérias-primas para que o processo de reducdo ocorra. Contudo, os finos

desse processo também sao utilizados de combustivel para um outro processo, a sinterizagao.
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2.2 Processo de Coqueificagao

O processo de coqueificagdo € a transformacado do carvdao em coque nos fornos da
coqueria. De acordo com Alves (2017), o carvao mineral particulado é submetido a temperaturas
elevadas na auséncia de oxigé€nio no interior dos fornos da coqueria, e, libera seus volateis,
gerando como produtos gds (gds de coqueria), liquidos (alcatrdo, 6leos leves) e um produto
s6lido poroso, resistente e infusivel denominado coque. A coqueria pode ser visualizada na

Figura 1.

Segundo Alves (2017), o processo de coqueificagdo pode ser dividido em seis etapas
distintas, determinadas em fun¢do da temperatura de coqueificacdo e da fluidez do carvao dentro

do forno da coqueria.

a) Desgaseificacdo: inicia com a formacao de gases de baixo peso molecular (CH4 e
H20), para depois, com o aumento da temperatura inicial, a formag¢ao de elementos de peso
molecular maior, como o alcatrdo, sendo este o principal produto volétil obtido nessa etapa. A

desgaseificagdo se processa até 500°C.

b) Amolecimento: corresponde aos principios fisicos da fus@o de um material termo-
pléstico, o ponto de amolecimento € inversamente proporcional a quantidade de vitrinita no

carvao.

¢) Zona Plastica: A duracgdo da fase plastica é determinada pela competi¢do das duas
reacdes que acontecem nela, as reacdes de condensacgdo e as de craqueamento, estas produzem
substancias de alto peso molecular. Os produtos de peso molecular maior permanecem mais
tempo no estado liquido em funcdo do calor. H4 uma baixa permeabilidade gasosa na zona
plastica, isto implicard em um aumento da pressado interior da zona pldastica devido a produc¢ado
de gases nesta fase. Pode-se observar que a pressao interior empurra o coque contra as paredes e

comprime o carvao entre elas.

d) Inchamento/Pressdo de Coqueificacdao: Devido ao aumento da quantidade de gis na
zona pléstica que ndo consegue escapar rapidamente tem-se o inchamento do carvdo. Como
informado na zona pléstica, em virtude dessa plasticidade térmica dos carvoes tem-se um
desenvolvimento da pressdo contra as paredes dos fornos durante a coqueificagdo, denominada
pressdo de coqueificacio. Esta pressdo de coqueificacio € de extrema importancia para o processo,
porém ela afeta a estrutura dos fornos de bateria, logo esta ligada diretamente a vida util desses.
A importancia da pressdo de coqueificacao € que esta causard uma deformacao dos graos sélidos
do carvao, que podem se tornar até mesmo fluidos, causando também decomposi¢do da matéria

organica, implicando diretamente na evolu¢do de produtos voldteis.
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e) Ressolidificacao: Quando as reagdes de condensacdo prevalecem sobre as reagdes
de craqueamento tem-se a decomposi¢do térmica, principal responsavel pela massa plastica
se converter irreversivelmente ao estado sélido do semicoque ao exceder a temperatura de
ressolidificacdo. Antes da propria ressolidificacdo a estrutura basica do coque j4 estd formada, isto
quer dizer que ndo existirdo mais mudangas fisico-quimicas significativas na estrutura do mesmo,
somente um aumento do grau de ordenagdo das estruturas moleculares e, consequentemente, um

aumento da densidade.

f) Contracgdo: O produto final da coqueificacdo é chamado de semicoque, para completar
a producdo do coque deve-se aumentar ainda mais a temperatura. A contragdo do coque é
funcao dos resultados das reagdes de condensagdo e liberacdo de hidrogénio, apds o processo de

contragdo pode-se observar o aparecimento de fissuras nas pedras de coque.

Figura 2 — Coqueria

Fonte: Elaborag¢do Prépria

2.3 Resisténcia Mecanica — DI(5_150) (Drum Index)

A Resisténcia Mecanica € definida como sendo a capacidade em resistir a fragmentacao
por solicitacdes mecanicas (impacto e/ou abrasdo) em um tambor rotativo. Determina-se a
extensao de sua redugdo granulométrica apos ser submetido a um niimero fixo de revolu¢des em

tambor de caracteristicas padronizadas. Dois tipos de indices podem ser derivados do teste:
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* Um em que se considera a quantidade de finos produzidos (passante e uma determinada

malha);

* E outro pela consideragcdo da quantidade de coque graudo (retido em determinada malha)

que permanece presente apds o tamboreamento.

Na siderurgica onde o trabalho foi desenvolvido, o teste € realizado em tambor rotativo a

temperatura ambiente, conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Tambor do Ensaio de DI

ki

r 1500
I R I
4 s s

Tambor do ensaio de DI

Fonte: Elaboragao Propria

ApOs as revolugdes, a amostra € retirada e peneirada e o somatdrio da percentagem retida

das fracdes superiores a 15 mm determina o resultado do teste.

2.4 Defini¢cdo do Modelo

Para modelagem deste trabalho, foi selecionado o algoritmo Random Forest, em por-
tugués "floresta aleatéria". Segundo Breiman (2001), sdo combinagdes de drvores de decisdao
ajustadas em subamostras dos dados. Cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério

amostrado independentemente e com a mesma distribui¢cdo para todas as arvores da floresta.

Esse algoritmo possui vérios parametros, quando um deles ndo é informado, assume-se o

padrdo. Neste trabalho, foram selecionados para uso os seguintes parametros:

* max_depth: Profundidade mdxima permitida nas drvores de decisio;

* min_samples_split: E o nimero minimo de amostras necessdrias para dividir um né interno,

sendo que o padrio € 2;
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* min_samples_leaf: E o nimero minimo de amostras que deve existir em cada folha, sendo

que o padrao € 1;

* n_estimators: E o nimero de estimadores, ou seja, o nimero de arvores da floresta, sendo

que o padrao € 100;

» random_state: E usado para fixar a semente para o gerador aleatdrio, assim, quando houver

a divisao dos dados em treinamento e teste, os dados vao estar na mesma base.

2.5 Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos na literatura apresentam abordagens similares ao problema descrito

nesse trabalho, utilizando aprendizagem de médquina para solucionar problemas na siderurgia.

Hadavandi e Chelgani (2019) estudaram as relagdes entre os componentes do carvao
com a qualidade do coque. O estudo explorou as interdependéncias entre componentes de carvao
medidos pelo método de Mutual Information (MI) e avaliou sua importancia na previsao de
indices de coqueificacdo para uma ampla gama de amostras de carvao, para isso, utilizaram
o método Adaptive Boosting baseado em regressdo de vetores de suporte (SVR), chamado
Boosted-SVR.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo Boosted-SVR pode ser bastante satisfatd-
rio para prever indices de coqueificagdo. Em geral, os resultados desta investigacdo demonstraram
um potencial de previsao da qualidade do coque com um nimero limitado de varidveis de entrada
e sugeriu que uma combinacdo de MI com o modelo Boosted-SVR como uma nova ferramenta
poderosa que pode ser usada para o célculo de outros problemas complexos de combustio e

processamento com base na medi¢do de propriedades convencionais.

Cardoso e Felice (2022) apresentaram redes neurais para prever a quantidade de impu-
rezas (silicio, fésforo e enxofre) na produgao de ferro fundido em alto-forno. Nesta pesquisa,
o método utilizado para avaliar a qualidade do modelo de rede neural foi o RMSE (root mean

square error).

Em outra abordagem, Li et al. (2022) propdem um modelo de previsao do Coke Rate do
Alto-Forno baseado em agrupamento fuzzy C-means (FCM) e regressdo vetorial de suporte para
otimizagdo de pesquisa em grade (SVR) € proposto para obter puma previsao precisa do Coke
Rate. Primeiro, os dados do sensor do Alto Forno e os dados de produc¢ao da usina siderdrgica
foram pré-processados. Em seguida, o algoritmo FCM foi usado para agrupar os dados em
diferentes condi¢cdes de Forno. Finalmente, o modelo SVR otimizado por pesquisa de grade
foi usado para prever o Coke Rate sob diferentes condi¢des de Alto-Forno. Os experimentos
mostraram que o modelo pode prever o Coke Rate em cada lote quando as condi¢des do Alto-

Forno flutuando e tem alta precisao de tempo e estabilidade.



3 Metodologia

A metodologia a ser abordada no presente trabalho de pesquisa pode ser classificada
como Hipotético-Dedutiva com procedimento estatistico, pois este conhecimento cientifico
segue os passos de definicao do problema, que trata da dificuldade de previsao da resisténcia
mecanica do coque, seguido da elaboracdo de novas teorias que serdo testadas através da andlise
de correlacdo de varidveis, sendo posteriormente testada estatisticamente para definicao do
erro. A necessidade da determinacdo de um modelo de previsdao de resisténcia mecénica do
coque consiste em um intuito pré-determinado da pesquisa, desta maneira, sua natureza pode ser
classificada como aplicada, experimental e quantitativa, visto que a partir dos objetivos serdo

levantadas as varidveis envolvidas e sua correlagdo com os resultados.

A ciéncia dos dados € uma "ci€ncia que trata de obter conhecimento e informacado de
forma sistemadtica, bem como normalizar e organizar esse conhecimento.” (AMARAL, 2016)
Desta forma, o presente trabalho busca obter conhecimento a partir de dados de processo, além
dos dados de qualidade de matéria-prima a fim de gerar um modelo de previsibilidade que auxilie
nas tomadas de decisdo relacionadas as varidveis do processo de Coqueria, o que corresponde
ao cumprimento das etapas de desenvolvimento do trabalho, organizadas conforme o fluxo

apresentado na Figura 4.
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Figura 4 — Diagrama de Desenvolvimento do Trabalho
Definigdo do Problema a ser

estudado

Caracterizacéo dos processos
envolvidos

Coleta de dados

Andlise das bases a serem utilizadas

Construgéo do Modelo Anilise e ajuste das correlagtes

Implementacio e Testes

Andlise dos Resultados

Fonte: Elaboracao Prépria

O processo de coleta de dados seré realizado por meio de levantamento dos dados em
fontes de automacdo como PIMS e o SQL Server. Serd necessdrio o pré-processamento dos
dados afim de correlacionar um conjunto dedados que possuem informagdes registradas em
etapas diferentes do processo, além da localizag¢do de possiveis outliers e falhas de gravacio de
dados.

A confiabilidade do modelo serd comprovada com a implementacao de testes da correla-
cdo, frente os dados reais de resisténcia mecanica, onde serd possivel testar o modelo e, por fim,

analisar os resultados obtidos.



4 Desenvolvimento

4.1 Calculo do DI(15_15())

10

Existe uma férmula de predi¢ao do DI do coque que leva em consideragdo apenas os

parametros de qualidade da mistura de carvdes (fluidez, matéria volatil e cinza). Essa férmula é

antiga e foi utilizada por um bom tempo, porém, nio € aplicada as condi¢des de processo atuais.

DI(15_150) = (2,1879 x Fluidez) - (0,3317 x [MatVol / (100 - Cinza)] x 100) + 87,7270

Em que:

¢ Fluidez = Fluidez do Carvao

¢ MatVol = Matéria Volatil

¢ Cinza = Cinza do Carvao

Com o propésito de comparar o DI obtido com a equacao 4.1 mencionada acima, é

possivel notar na Tabela 1 que hd uma divergéncia significativa entre a coluna DI, que é o

resultado real, e a coluna Féormula.

Tabela 1 — Comparacdo DI Obtido x Férmula

DI MV CZ Fluidez Formula
83.4 225 5.8 1.2 90.3
83.5 228 59 1.3 90.5
83.6 227 59 1.5 91
83.7 22.6 6 1.6 91.2
83.8 222 59 1.5 90.9
839 222 6 1.7 91.4

84 222 58 1.7 91.5
84.1 222 5.8 1.9 91.8
842 221 58 1.9 91.9
843 222 59 1.9 91.8
84.4 22 5.8 1.8 91.7
84.5 222 59 1.8 91.7
84.6 22.1 6 1.8 91.5
84.7 22 6 1.7 91.4
848 222 59 1.7 91.3
849 21.8 5.6 1.3 90.4

85 222 59 2 92

Fonte: Elaboracdo Propria

.1
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Como referéncia, o DI deve ser maior ou igual a 84. Ao utilizar a equacgdo 4.1 em dados
obtidos do processo, percebe-se uma variacdo muito grande entre o DI real em comparacao
com a férmula antiga. Esse € o motivo dela nao estar sendo aplicada atualmente, refor¢cando a

necessidade de um modelo de predicao mais assertivo.

4.2 Coleta dos Dados

Ap0s realizar o estudo do processo de coqueificacdo, foi realizado a coleta de dados das
etapas necessdrias para a producdo do coque, dentre elas estdo a qualidade da mistura de carvao,

ciclo de producdo e resultados da qualidade do coque.

Os dados da qualidade da mistura foram extraidos do SAP, ja os dados de producdo e
qualidade do coque foram extraidos do sistema de automacgdo da Coqueria 3 através do SQL
Server Management Studio, tendo como parametro o periodo de janeiro de 2020 a setembro de
2021. O relacionamento dos dados desde a qualidade da mistura, produgao até os resultados
da qualidade do coque resultaram em uma base de dados com 56.994 registros. Os dados sdo
completos, ou seja, representam toda a populagdo do periodo mencionado e seu relacionamento

pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Relacionamento da Base de Dados

Qualidade da Mistura de Canvies Ciclo de Produgio Qualidade do Coque
¥ CodMistura .—1_4 ¥ Cod_Producio ¥ Cod_Coque
Ordem Cod_Mistura I Data_Liberagdo_Coque
Lote Controle Cod_Cogque Crdem_Producdo
Amastra Farno Ordem_Mistura
Data_Mistura Data_Enformamento Lote_Controle
H20 Data_Desenfornamento Amostra
<0, 105 mm Peso_Umido_Enfornado Umidade_Coque
<2 83 mm Peso_Seco_Enfornado Material_Volatil_Cogque
Material_Valatil Peso_Producio_Coque ME25MM
5 Por¢_Umidade_Carga_Enf MATSMM
Temperatura_lnicial Por¢_Mat_Vol_Carga_Enf Entre25e75mm
Temperatura_Final TR Tempo_Liquido ™
Temperatura_Max_TF Amperagem_Embola Dl
Amplitude Forno_Amostrado CRI
Log Data_Entrada_Coal_Bunker C5R
Fluidez CI_Coque
cz l 5_Coque
CF

Fonte: Elaboracdo Propria
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4.2.1 Qualidade da Mistura dos Carvoes

Ap6s realizada a mistura, que € a combinagdo de tipos de carvoes, € feita uma amostragem
que ocorre a cada duas horas com o objetivo de verificar a qualidade resultante da dosagem de
carvoes. Abaixo consta a Tabela 2 que relaciona as varidveis de qualidade presentes na mistura

dos carvoes.

Tabela 2 — Estrutura da Tabela da Qualidade da Mistura de Carvoes

Variavel Descricao Tipo
Cod_Mistura Cddigo da mistura (chave primaria)  Numero (Integer)
Ordem Sequéncia de processo Texto
Lote_Controle Lote de controle Texto

Amostra Numero da amostra Texto
Data_Mistura Data e hora da liberacdo da andlise =~ Data/Hora
H20 Umidade Numero (Float)
<0,105 mm Granulometria menor que 0,105 mm  Nudmero (Float)
<2,83 mm Granulometria menor que 2,83 mm  Numero (Float)
Material_Volatil Material volatil da mistura de carvao  Numero (Float)
S Enxofre Numero (Float)

Temperatura_Inicial TI =~ Temperatura inicial do amoleci- Numero (Float)
mento do carvao

Temperatura_Final TR  Temperatura final do amolecimento ~ Numero (Float)
do carvao

Temperatura_Mdédx_TF Temperatura maxima do amoleci- Numero (Float)
mento do carvao

Amplitude Diferenca entre TR e TI Numero (Float)

Fluidez Divisao do dial por minuto (ddpm)  Numero (Float)

Log Logaritmo da fluidez Numero (Float)

CZ Cinza Numero (Float)
Fonte: SAP

4.2.2 Ciclo de Producao

A Coqueria 3 possui 80 fornos, o ciclo de producao de cada forno € iniciado quando este
for carregado com a mistura de carvao, apds atingir o tempo de coqueificacdo, transformando o
material carregado em coque, este ciclo € encerrado e o coque é desenfornado. Ha uma relacao
direta entre a data e hora que a carga entra nos silos de abastecimento da coqueria - Coal Bunker,
com a data e hora da mistura de carvoes. Abaixo consta a Tabela 3 que relaciona as varidveis

resultantes do processo de coqueificagdo.
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Tabela 3 — Estrutura da Tabela de Ciclo de Producao

Variavel

Descricao

Tipo

Cod_Produgao

Cdédigo da produgido (chave prima-
ria)

Numero (Integer)

Cod_Mistura

Cdédigo da mistura (chave secunda-
ria)

Numero (Integer)

Cod_Coque Cadigo do coque (chave secunddria)  Numero (Integer)
Forno Numero do forno Nuimero (Integer)
Data_Enfornamento Data e hora de carregamento do  Data/Hora

forno
Data_Desenfornamento Data e hora do desenfornamento Data/Hora

Peso_ljmido_Enfornado

Peso da mistura de carvao sem des-
conto da umidade

Nimero (Float)

Peso_Producao_Coque

Producao calculada de coque

Numero (Float)

Porc_Umidade_Carga_Enf

Percentual de umidade na mistura

Nimero (Float)

Porc_Mat_Vol_Carga_Enf

Percentual de material volatil na mis-
tura

Numero (Float)

Tempo_Liquido

Tempo gasto em horas para conclu-
sdao do processo

Numero (Float)

Amperagem_Embolo

Corrente elétrica de esfor¢o gasta
para retirar o coque

Nimero (Float)

Forno_Amostrado

Forno que foi amostrado para quali-
dade

Numero (Integer)

Data_Entrada_Coal_Bunker

Data e hora da entrada da mistura na
coqueria

Data/Hora

Fonte: Sistema de Automacdo da Coqueria 3 - SQL Server Management Studio

Adicionalmente, foram criadas algumas varidveis calculadas para dar apoio na analise

dos dados, permitindo identificar possiveis outliers, conforme mostrado na Tabela 4.

Tabela 4 — Estrutura das Varidveis Calculadas do Ciclo de Producao

Variavel

Descricao

Tipo

Tempo_até_Enfornamento_h

Diferenca em horas da data de mis-

Numero (Float)

tura de carvoes pela data de enforna-
mento

Diferenca em horas da data de en-
fornamento pela data de desenforna-

Tempo_Coqueificacao_h Numero (Float)

mento
() Indice  Operacional que é Nimero (Float)
dado pelo célculo: 24 /

Tempo_Coqueificagao_h * 100
Diferenca em horas da data de desen-
fornamento pela data da qualidade
do coque

Fonte: Elaboracdo Propria

Tempo_até_Qualidade_Coque_h Numero (Float)
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4.2.3 Qualidade do Coque

Ap6s o processo de producdo do coque, € feita uma amostragem que ocorre automatica-
mente a cada oito horas com o objetivo de medir a qualidade do coque, parametros essenciais
para garantir um bom desempenho nos Altos-Fornos. Assim, o objetivo deste trabalho € verificar

a relacdo das entradas com a varidvel DI (resisténcia mecanica) do coque metalirgico.

Tabela 5 — Estrutura da Tabela da Qualidade do Coque

Variavel Descricao Tipo
Cod_Coque Cddigo do coque (chave secundédria)  Numero (Integer)
Data_Liberacdo_Coque  Data e hora da liberacdo da analise =~ Data/Hora
Ordem_Producido Cddigo da ordem de processo de pro-  Texto
ducdo
Ordem_Mistura Mistura de carvao utilizado Texto
Lote_Controle Lote de controle do material Numero (Integer)
Amostra Numero da amostra Numero (Integer)
Umidade_Coque Umidade do coque Numero (Float)
Material_Volatil_Coque  Material volatil do coque Numero (Float)
ME25MM Percentual de coque com granulo- Numero (Float)
metria menor que 25 mm
MA75MM Percentual de coque com granulo- Numero (Float)
metria maior que 75 mm
Entre25¢75mm Percentual de coque com granulo- Numero (Float)
metria entre 25 e 75 mm
™ Tamanho médio do coque Numero (Float)
DI Resisténcia mecanica a frio do co- Numero (Float)
que
CRI Reatividade do coque ao CO2 Numero (Float)
CSR Resisténcia do coque apds areagdo  Numero (Float)
CZ_Coque Percentual de Cinza Numero (Float)
S_Coque Percentual de Enxofre Numero (Float)
CF Carbono fixo Numero (Float)

Fonte: Sistema de Automacgdo da Coqueria 3 - SQL Server Management Studio

4.3 Tratamento dos Dados

Ao fazer andlise descritiva das varidveis numéricas, foi verificado pontos discrepantes
em algumas varidveis, desta forma, a equipe responsavel pela coleta e registro das amostras foi
consultada a fim de definir o nivel de resultado adequado para cada varidvel. Apds aplicado os
critérios mencionados, a base de dados que inicialmente contava com 56.994 registros, passou a

contar com 44.324 registros.
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4.3.1 Critérios para Exclusdo de Dados da Qualidade da Mistura

A defini¢do dos critérios apresentada na Tabela 6, foi baseada na andlise dos dados do
periodo coletado, e, juntamente com o especialista do setor foi possivel estabelecer os niveis

aceitdveis para considerar valido os resultados da amostra.

Tabela 6 — Critérios para Exclusido de Dados da Qualidade da Mistura

Variavel Critério Observacao

H20 >0 Valores maiores que zero

<0,105 mm >0 Valores maiores que zero

<2,83 mm >0 Valores maiores que zero

Material Volatil >0 Valores maiores que zero

S >0ex<1 Valores maiores que zero e menores que 1
Temperatura_lInicial >0 Valores maiores que zero
Temperatura_Final_ TR >0 Valores maiores que zero
Temperatura_Max_TF >0 Valores maiores que zero

Amplitude >0 Valores maiores que zero

Log >0 Valores maiores que zero

Fluidez >0 Valores maiores que zero

CZ >0e< 16 Valores maiores que zero e menores que 16

Fonte: Elaboracdo Prépria

4.3.2 Critérios para Exclusao de Dados do Ciclo de Producao

Para definir registros que possam ser desconsiderados, através de algumas varidveis
criadas, como por exemplo o tempo de coqueificacdo, todo ciclo de producao maior que 72 horas
indica um possivel engaiolamento (quando ndo ha saida da carga coqueificada de dentro do
forno da coqueria), assim, este dado deve ser descartado. O tempo liquido estd alinhado com o
tempo de coqueificacdo, porém, foi definido um intervalo de tempo menor para considerar os
dados vélidos. O intervalo de amperagem/embolo foi definido pelo especialista de coqueria apds

analise dos dados, conforme mostrado na Tabela 7.

Tabela 7 — Critérios para Exclusdo de Dados do Ciclo de Producio

Variavel Critério Observacao
Tempo_Coqueificagdo_h <=72 Valores menores ou iguais a 72 horas
Tempo_Liquido Entre 8 e 25 Valores entre 8 e 25 horas
Amperagem_Embolo Entre 4 e 400  Valores entre 4 e 400

Fonte: Elaboracdo Propria

4.3.3 Critérios para Exclusdo de Dados da Qualidade do Coque

O DI € o objeto do estudo, para tanto, o tnico critério adotado foi que ele nio fosse nulo,

conforme demonstrado na Tabela §.
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Tabela 8 — Critérios para Exclusdo de Dados da Qualidade do Coque

Variavel Critério Observacao
DI >0 Valores maiores que zero
Fonte: Elaboracdo Propria

4.4 Selecdo das Variaveis

A base de dados possui varidveis categéricas nominais e varidveis numéricas discretas
e continuas, para dar continuidade ao estudo, somente as varidveis numéricas discretas foram

consideradas, totalizando 23 variaveis, como demonstrado na Tabela 9.

Tabela 9 — Variaveis Numéricas da Base de Dados

Tabela Variavel
Qualidade da Mistura de Carvdes <0,105 mm
Qualidade da Mistura de Carvoes <2,83 mm
Qualidade da Mistura de Carvoes H20
Qualidade da Mistura de Carvoes  Material_Volatil
Qualidade da Mistura de Carvoes S
Qualidade da Mistura de Carvoes CZ
Qualidade da Mistura de Carvdes TR
Qualidade da Mistura de Carvdes TI
Qualidade da Mistura de Carvoes  Amplitude
Qualidade da Mistura de Carvées Log
Qualidade da Mistura de Carvoes TF
Qualidade da Mistura de Carvoes  Fluidez

Variavel Calculada

Tempo_até_Enfornamento_h

Variavel Calculada

Tempo_Coqueificacdo_h

Variavel Calculada

I0

Ciclo de Produgio Tempo_até_Qualid_Coque_h
Ciclo de Producao Peso_ljmido_Enfornado
Ciclo de Produgdo Peso_Producao_Coque

Ciclo de Produgio Porc_Umidade_Carga_Enf
Ciclo de Produgdo Porc_Mat_Vol_Carga_Enf
Ciclo de Produgdo Tempo_Liquido

Ciclo de Produgado Amperagem_Embolo
Qualidade do Coque DI

Fonte: Elaboracdo Prépria

A qualidade da mistura de carvdes € um dado de entrada do modelo por ja possuir o

resultado da mistura dos carvdes selecionados, enquanto a qualidade do coque ¢ a saida. Portanto,
pode ser observado que da tabela de qualidade do coque, apenas a varidvel DI foi adicionada ao
modelo devido ela ser o objeto de estudo de trabalho e para que as demais varidveis desta tabela

ndo influenciem nos resultados.
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Foi feito a interpretacdo da andlise descritiva (Figura 6) das varidveis numéricas selecio-
nadas e foi feita andlise em dimensdo univariada a fim de visualizar o comportamento dos dados

e suas distribui¢des, para isso, foi utilizado o histograma conforme apresentado na Figura 7.

<@,185 mm <2,83 mm H20 Material_veldtil 3 cz TR TI Amplitude Log

count 4432400 4432400 4432400 4432400 4432400 4432400 4432400 4432400 4432400 44324.00
mean 10.29 3363 597 221 0.52 536 48223 399.16 83.07 3.14
std 1.54 1.37 0.50 1.42 0.05 075 4.49 577 675 0.25

min 0.30 7327 6.03 16.62 0.61 0.35 465.50 372.50 71.00 2.56

25% 9.64 83.06 547 213 0.79 5.37 479.38 395.580 78.00 3.03
50% 10.23 2370 587 2217 0.52 532 433.00 3959.00 82.00 3.19
T5% 10.98 8423 9.30 23.09 0.55 6.30 48475 403.00 87.25 ERh
max 25.57 80,02 15.38 28.49 0.99 11.44 492.00 410.50 112.50 374

& rows = 24 columns

Figura 6 — Andlise Descritiva das Varidveis Numéricas Selecionadas
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Figura 7 — Histograma com Todas as Varidveis Numéricas

A andlise feita pelo histograma € de forma individualizada, para apoiar na defini¢dao
estatistica de varidveis que deveriam ser retiradas do modelo, foi necessario verificar a correlagdo
entre as varidveis, porém, devemos observar que as elas possuem grandezas diferentes, entao
¢ importante ressaltar que os dados precisam estar numa escala comum. Existe a técnica de
padronizacdo que coloca a média dos dados em O e o desvio padrdo em 1 e a técnica de
normaliza¢do que deixa os dados num intervalo entre O e 1, essa dltima, foi a técnica selecionada

para o trabalho.
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ApOs realizada a normalizacdo das varidveis, foi criada uma matriz de correlagdo repre-
sentada através de um heatmap (mapa de calor), que permite visualizacdo dos dados em duas

dimensdes, como demonstrado na Figura 8.
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H20 - 0.13 013 0.068 0.091 013 0.023 011 0.057 0.025 0.026 0.097 0.016 0.058 0073 -0.076 0.025 0.025 -0.14 0.096 0035 0.12
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10- 011 0.03 0047 0.076 0.065 0.17 0026 0.095 0037 0.095 0.045 0.13 011 -0.045ECLENENENN 0.18 0.0048 0.096 0.083 0.064 D.43 0.085

T’mpo_até_Qualid_Coque_h --0.0310.0058-0.029 0.025 -0.009 0.075 -0.023 0.066 0.0042 0.04 0023 0077 004800015 018 018 0.0029-0.021 0.00970.0071 0.17 0.024
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Peso_Producao_Coque - 0.042 0.049 0.033 0.14 0.24 0.078 0.15 0.0056 0.019 0.012 0.028 0.012 0.022 0.036 -0.095 0.096 -0.021
Porc_Umidade Carga Enf - 0.14 0.1 0.053 0092 014 0.03 0092 0.045 0.023 0.02% 0.087 0.017 0.059 0.077 -0.0830.0097 0.027 0.17
Porc_Mat_Vol_Carga_Enf -0.085 0.033 0.12 0.098 021 045 015 0.027 0.074 0.018 0.11 0.028 0.054 0.061 -0.0640.00710.015 -0.27 0.097

TEmpo_Liquido -0.027 0.015 0.052 0035 0.012 012 -0.027 024 000% 015 0.046 0.24 0.0968 0022 042 043 017 0046 0.015 0.041 0.002

0.17 -0.27 0.015 0.015

0.097 0041 0.11
-0.75

Amperagem_Embole - 0.032-0.0021 0.02 0.12 0.049 0.042 0.028 016 0073 0.042-0.006% 0.1 -0.0014-0.015-0.072 0.085 0.024 0.023 0.015 0.11 0.049 0.083
'

o

' ' ' ' =100

w“ oy E F

gk

[s]

|
=]
~
T

Fluidez -

<0,105 mm -
=2,83 mm _
Amplitude —

TEmpo_Liquido _

Material_Volatil -

2
=1
o
E
i)
E
o
o
B
@
g

Porc_Mat Vol Carga Enf -

Tempo_até_Enfornamento_h
TEmpe_Cogueificacao_h -
TEmpe_até Qualid_Coque_h -
Peso_Umide Enfornado -
Peso_Producao_Coque -
Porc_Umidade_Carga Enf -

Figura 8 — Mapa de Calor com Todas as Varidveis Numéricas

Na matriz de correlag@o das varidveis as correlacdes positivas sdo representadas pela cor
vermelha enquanto a cor azul representa as correlacdes negativas. Apos andlise do heatmap foi
visto varidveis altamente correlacionadas, ou seja, uma j4 explica a outra, vimos que o modelo
poderia ser simplificado. Foi consultado o especialista da area e foi percebido que as varidveis
mais importantes, ou seja, as que vao influenciar no processo sao da qualidade da mistura
de carvdes, sendo assim, elas foram priorizadas, além disso, pensando em implementagao do
modelo no ambiente produtivo, foi decidido retirar algumas varidveis com grande correlagdo,
assim, foram retiradas 10 varidveis do modelo: Temperatura Inicial (TI), Log, Tempo até o
Enfornamento, Tempo de Coqueificacdo, Tempo até a Qualidade do Coque, Peso Produgao
Coque e Porc Mat Vol Carga Enf, Porc Mat Vol Carg Enf, Tempo Liquido e Amperagem Embolo,

resultando em 13 variaveis numéricas.
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A temperatura inicial foi retirada pois o modelo ji estd contando com outras duas
varidveis de semelhantes, a temperatura final e mdxima, estas permaneceram, pois o0 modelo

antigo as levava em consideracao.

A varidvel log foi retirada por estar fortemente correlacionada com a varidvel fluidez,

1ss0, porque ela € uma funcao logaritmica da fluidez.

A variavel Tempo de Coqueificagdo estd negativamente correlacionada com a variavel
calculada IO (Indice Operacional), isso porque o tempo de coqueificacio estd presente na férmula
do IO, por isso, alta correlacao negativa, assim, foi possivel retirar do modelo. Além desta varidvel
de tempo, o Tempo até Enfornamento, Tempo até Qualidade do Coque e Tempo Liquido também
foram retiradas, pois seu objetivo era de encontrar possiveis outliers comparando o tempo normal

aceitavel de cada processo.

Existem duas varidveis de peso no modelo, o Peso Umido Enfornado e Peso Produgdo
Coque, a diferenca entre eles é que o peso imido € maior, ja o peso da producdo desconta a
umidade e as perdas do processo, por isso, estdo fortemente correlacionados, desta forma, foi

decidido manter o peso imido enfornado no modelo.

A varidvel Porcentagem de Material Volatil na Carga Enfornada possui forte correlacio
com a variavel Material Volatil, da mesma forma a Porcentagem de Umidade na Carga Enfornada
possui forte correlagdo com a varidvel H20, como elas sdo varidveis resultantes do processo,

decidiu-se manter as varidveis da qualidade da mistura de carvdes.

A varidvel Amperagem Embolo, estd presente no final do processo, esta associada a
intensidade de uma corrente elétrica em amperes que € feita no processo de desenfornamento,

porém, ndo tem influéncia significativa no DI.

Tabela 10 — Variaveis Numéricas Selecionadas

Tabela Variavel
Qualidade da Mistura de Carvoes <0,105 mm
Qualidade da Mistura de Carvoes <2,83 mm
Qualidade da Mistura de Carvoes H20
Qualidade da Mistura de Carvées  Material_Volatil
Qualidade da Mistura de Carvoes S
Qualidade da Mistura de Carvoes CZ
Qualidade da Mistura de Carvoes TR
Qualidade da Mistura de Carvdoes  Amplitude
Qualidade da Mistura de Carvoes TF
Qualidade da Mistura de Carvdes  Fluidez

Variavel Calculada 10
Ciclo de Producao Peso_Umido_Enfornado
Qualidade do Coque DI

Fonte: Elaboracdo Propria



Capitulo 4. Desenvolvimento 20

Ap6s esse alinhamento, ficou definido seguir com 13 varidveis, conforme Tabela 10
acima. O mapa de calor foi atualizado, conforme apresentado na Figura 9, exibindo com mais
clareza as varidveis que influenciam no processo e que serao utilizadas deste ponto em diante no
trabalho.
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Figura 9 — Mapa de Calor com as Varidveis Numéricas Selecionadas

4.5 Modelagem

4.5.1 Parametrizando o Modelo

Para encontrar a melhor performance do Random Forest, os parametros devem ser
ajustados até encontrar um resultado satisfatério. A biblioteca scikit-learn possui dois algoritmos
que apoiam essa tarefa, o primeiro é o GridSearchCV que faz todas as combinagdes possiveis
dos parametros, o segundo é o RandomizedSearchCV que faz apenas uma quantidade especifica
de combinagOes limitada a valores previamente definidos. Os dois algoritmos sdo excelentes,
a diferenca é que o GridSearchCV vai fazer todas as combinagdes, ou seja, terd um alto custo
computacional, enquanto, que o RandomizedSearchCV fard uma quantidade de combinag¢des
menor por variando os pardmetros com um intervalor menor de possibilidades, assim, o custo

computacional € reduzido e o resultado € obtido com maior velocidade.
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O RandomizedSearchCV foi o algoritmo selecionado para apoiar na configuragdao dos
melhores pardmetros a serem considerados no RadomForest. Foram realizadas varias simulacdes

para chegar na combinagao final variando os parametros conforme abaixo:

max_depth: Arranjo de 2 até 20 variandode 1 a 1.

min_samples_split: Arranjo de 2 até 11 variando de 1 a 1.
* min_samples_leaf: Arranjo de 1 até 7 variandode 1 a 1.

* n_estimators: Arranjo de 5, 25, 50, 100, 200, 250.

n_iter: Iteracdes de 25, 50 e 100.

A Tabela 11 demonstra os resultados das simulacdes realizadas:

Tabela 11 — Simula¢des Realizadas com o RandomizedSearchCV

Arranjos max_depth min_samples_split min_samples_leaf n_estimators n_iter Tempo

1° Teste 9 8 2 50 25 00:04:22
2° Teste 19 2 1 25 25 00:25:12
3° Teste 19 6 2 50 50 00:37:18
4° Teste 19 6 2 50 100 O01:11:25
5° Teste 19 3 1 250 25 00:40:15

Fonte: Elaboracdo Propria

O RadomForest foi parametrizado com os valores encontrados em cada simulagdo e a

precisao do modelo € demonstrada na Tabela 12.

Tabela 12 — Precisao do Modelo de Cada Simulacao

Arranjos R-quadrado

1° Teste 0.586
2° Teste 0.949
3° Teste 0.936
4° Teste 0.936
5° Teste 0.948

Fonte: Elaboracdo Prépria

Utilizar o pardmetro n_estimators com valores elevados gastam mais tempo compu-
tacional, ap6s comparagdo dos resultados percebeu-se que usar 100, 200 ou 250 néo afetaria
significativamente a precisdo do modelo, portanto, foi definido usar 100 estimadores. Para os
parametros min_samples_split e min_samples_leaf foi definido utilizar os valores padrdes, 2 e 1
respectivamente. J4 para o max_depth, em vérios testes o valor encontrado foi 19 de profundi-
dade maxima. Desta forma, juntando os resultados das simula¢des com outros testes realizados

manualmente, o modelo final ficou configurado com os parametros citados na Tabela 13.



Capitulo 4. Desenvolvimento 22

Tabela 13 — Parametros Selecionados para o Random Forest

max_depth min_samples_split min_samples_leaf n_estimators
20 2 1 100
Fonte: Elaboracdo Propria

Com os parametros definidos, o préximo passo € executar o modelo e verificar o R-
quadrado, onde, geralmente, quanto maior, melhor o modelo se ajusta aos seus dados. No
presente trabalho o R-quadrado resultante foi de 96,2% indicando que o modelo explica bem a

variabilidade dos dados de resposta.

4.5.2 Divisao da Base de Dados

Definido o modelo e seus parametros, € preciso verificar se ha overfitting nos dados,
ou seja, é necessdrio separar a base de dados em treinamento e teste para confirmar que o
desempenho do modelo seja bom tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste. Os dados
para treinamento com a propor¢ao de 70% da base de dados e 30% para teste, nessa divisao,
a base de treinamento ficou com 31026 registros e a base de testes com 13298 registros. Feito
a divisao, o modelo foi executado separadamente para a base de treinamento e teste conforme

apresentado abaixo na Tabela 14.

Tabela 14 — Precisdao do Modelo na Base de Treinamento e Teste

Base Score
Treinamento 0,965
Teste 0,907

Fonte: Elaboragao Propria

Percebe-se que o resultado se manteve na base de treinamento (0.965), ja a base de teste
houve uma reducao (0.907), porém, continua sendo um bom resultado, mas para ter certeza que
realmente € um bom resultado, existem algumas métricas de avaliacdo para medir o desempenho
de modelos de regressdo, como por exemplo o MSE (média dos erros ao quadrado), RMSE
(raiz do erro quadratico médio), MAE (erro médio absoluto) e MAPE (erro médio percentual

absoluto).

Para o presente trabalho, foram selecionadas as métricas RMSE e MAPE, onde, enquanto
o RMSE avalia o erro nas unidades originais, o MAPE € uma medida relativa do erro, retornando
o erro em valores percentuais. Essas duas métricas avaliadas em conjunto ajudam a entender
melhor o modelo esta se saindo, e como os resultados das duas métricas, tanto na base de
treinamento, quanto na base de teste estdo proximos de zero, significa que o erro € muito baixo e
confirma a precisdao do modelo, quando o erro nos dados de treino € baixo e préximo ao erro nos
dados de teste indicam que o ajuste estd adequado, ndo ocorre overfitting € que o0 modelo pode

ser aplicar em dados externos (dados atuais).
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Tabela 15 — Resultado das Métricas RMSE e MAPE

Base RMSE MAPE
Treinamento 0,076 0,055
Teste 0,127 0,084

Fonte: Elaboracdo Propria

Como observado na Tabela 15, o RMSE que € a raiz quadrada da média dos erros ao
quadrado retornou 0,076 para a base de treinamento e 0,127 para a base de teste. Ja 0o MAPE
que € o erro médio percentual absoluto retornou 0,055 para a base de treinamento e 0,084 para a
base de teste. As duas métricas foram analisadas em conjunto e ambas resultaram em valores

proximo de zero, indicando baixo erro no modelo.

Outra técnica utilizada na interpretacdo dos resultados e a avaliacdo do modelo para
identificar se o0 mesmo possui boa performance, ou at¢é mesmo se o modelo vai continuar
performando bem com outros dados € a técnica de Cross Validation, onde, o presente trabalho
vai utilizar essa técnica associada ao método K-fold que tem o objetivo de dividir a base de dados
de forma aleatdria em K subconjuntos com aproximadamente a mesma quantidade de amostras

em cada um deles.

Cada iteragdo de treino e teste possui, um conjunto formado por K-1 subconjuntos que
sdo utilizados para treinamento e o subconjunto restante serd utilizado para teste, para avaliacdo
desse método, o presente trabalho utilizou o score como métrica para avaliar os resultados. O
parametro n_splits do método K-fold possui um padrdo inicial igual a 5, porém, neste trabalho

foi utilizado um valor de 10 iteragdes apresentadas na Tabela 16.

Tabela 16 — Iteracoes Utilizando o Método K-fold

Iteracdo R-quadrado
1 0,915
0,876
0,892
0,895
0,869
0,907
0,868
0,911
0,905
0,891
Fonte: Elaboracao Propria
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Essa métrica foi utilizada tendo como saida o R-quadrado que é uma medida estatistica
para verificar quao préximos os dados estdo da linha de regressdo ajustada, ou seja, é a porcenta-
gem da variagdo da varidvel resposta que € explicada pelo modelo. Neste caso, apos 10 iteracoes
com dados de treinos e teste aleatorios, o método k-fold resultou num R-quadrado médio de

aproximadamente 90%, confirmando a assertividade do modelo de predi¢do da varidvel de saida.
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5 Resultados

Como resultado deste trabalho, o modelo teve um acerto de 96% dos valores preditos em
comparacao com os resultados reais do DI do processo da planta de coqueria estudada. Além
disso, como comprovado nos métodos RMSE e MAPE, o erro € muito baixo, tanto na base de
teste quanto na base de treinamento. Isto refor¢a que o modelo pode ser aplicado em dados reais,
ja indicando o valor predito do DI com a mistura de carvao que estd no processo, podendo assim,

antecipar a tomada de decisdo.

Com base nisso, € possivel buscar uma melhoria significativa no controle das varidveis
preditoras, com a finalidade de aumentar a resisténcia do coque no interior dos Altos Fornos,
tendo como consequéncia a reducdo de custos através da melhor resisténcia mecénica do
combustivel. Para melhor visualizar os resultados, buscou-se a frequéncia absoluta do DI obtido
na base de dados utilizada pelo modelo, em seguida, a média para cada um dos parametros de

entrada, o DI predito € apresentado na Tabela 17.

Tabela 17 — Precisdao do Modelo com Valores Reais

DI Freq <0,105 <2,83 H20 MV S CZ TR Amp TF Fluidez 10 Peso DI Predito
83,4 668 10,7 825 92 22509 58 482 81,9 443 1,2 11230170 84,32
83,5 1040 10,7 83,1 9,3 22,8 0,8 5,9 482 83,5 443 1,3 117 30344 84,39
83,6 655 10,5 83 94 22,7708 5,9 483 82,9 443 1,5 11330348 84,31
83,7 938 11,2 83,7 94 22608 6 482 83,2 442 1,6 11630172 84,31
83,8 1220 10,2 832 9 22209 59 482 83,7 443 1,5 11530165 84,41
83,9 1375 10,2 83,5 92 22208 6 483 84,5 442 1,7 119 30239 84,31
84 8257 104 836 9 2220858 482 83,6 442 1,7 11730070 84,36
84,1 6197 10,3 83,7 9 2220,8 5,8 482 83,6 442 1,9 12030131 84,33
84,2 6078 10,2 83,8 89 22,10,8 5,8 483 84,4 442 1,9 12030027 84,29
84,3 5078 10,2 83,7 8,8 22,20,8 5,9 482 82,7 441 1,9 12029993 84,36
84,4 3698 10,1 83,7 89 22 0,8 5,8 483 82,8 442 1,8 11929974 84,29
84,5 2673 10,2 839 88 2220,8 5,9 482 82,1 441 1,8 12230024 84,37
84,6 1836 9,8 83,8 88 22,108 6 483 81,4 443 1,8 12229986 84,35
84,7 808 10,1 83,8 89 22 08 6 483 824 443 1,7 12330122 84,34
84,8 950 10,3 83,8 89 22,20,8 5,9 481 80,2 442 1,7 12029918 84,31
84,9 593 10,7 83,8 9,3 21,8 0,8 5,6 482 79,6 443 1,3 121 30028 84,2
85 569 10,3 83,6 89 2220859482 794 442 2 123 30209 84,41

Fonte: Elaboragao Propria

Para uma base de dados com 44324 registros, a tabela acima utilizou 42633 para repre-
sentar a andlise da predicdo. E percebido que 2 medida que aumenta a frequéncia o desvio entre
o DI obtido com o DI predito diminui, ao fazer uma média ponderada do erro temos um desvio

absoluto de 0,14 confirmando sua assertividade.
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6 Consideragdes Finais

O modelo encontrado com esse trabalho foi salvo externamente para poder ser utilizado
em simulacdes, como por exemplo, apresentou-se na Figura 10 uma simulag¢do onde as varidveis
necessdrias sdo preenchidas e o modelo é executado, resultando o DI previsto. As 10 primeiras
varidveis estdo associadas a amostragem da qualidade da mistura dos carvdes, ja as duas ultimas

sao resultados do processo operacional.

[} modelo_carregado = joblib.load("/content/drive/My Drive/TCC/modele_randen_forest _vl.sav")

[ 1 df _simulacao = pd.DataFrame(data = {

'<@,105 mm': [12.823], #Entre 18 e 13
'<2,83 mm': [82.178], #Entre 88 e 86
"H20': [8.182], #Entre 7 e 11
'Material Volatil': [21.89], #Entre 28 e 26
's': [8.73], #Entre 0.61 e 1.00
'cZ': [7.23], #Entre 3 e 9

'TR': [485], #Entre 470 e 490
"Amplitude’: [87], #Entre 7@ e 90
'TE': [439], #Entre 430 e 450
'"Fluidez': [1.844], #Entre 0.4 e 4.0
'I0': [115.6627], #Entre 70 e 120
'Peso_Umido_Enfornado': [31463] #Entre 25080 e 32000

)

df simulacao

<8,185 mm <2,83 mm H20 Material_Volatil S cZ TR Amplitude TF Fluidez 10 Peso_Umido_Enfornado

0 12.023 82.178 8.182 21.89 073 7.23 485 87 439 1.844 115.6627 31463

[ 1 resultado simulacac = modelo_carregado.predict(df_simulacao)
resultado_simulacac

Jusr/local/lib/python3.9/dist-packages/sklearn/base.py:432: UserWarning: X has feature names, but RandomForestRegressor
warnings.warn(
array([83.50243122])

Figura 10 — Simulag¢do Utilizando o Modelo Salvo

Para trabalhos futuros, a medi¢ao da qualidade do coque engloba outros indicadores além
do DI, que foi tratado no presente trabalho. Como sugestdo, para futuras investigacdes poderia
ser replicada a estrutura l6gica utilizando outros indicadores de qualidade do coque que podem
ser explorados para melhorar o desempenho do processo nos Altos Fornos ou até mesmo nas

Coquerias.
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