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Resumo

Uma das etapas finais na produc¢do de aco elétrico de grao orientado € a descarbonetagdo, que
evita o envelhecimento magnético. O processo em si € o recozimento primario do material
laminado em um forno horizontal, sob controle de temperatura, pressdo, tracao e umidade, de
modo que a quantidade de carbono seja reduzida e o tamanho de graos sejam otimizados. O
equipamento funciona com parametros pré-estabelecidos que resultam em um valor médio final.
Isto dificulta o controle para um resultado de descarbonetacdo 6timo. Neste trabalho foram
desenvolvidos modelos de predicdo de teor de carbono pré-processo na linha de descarbonetacio
do aco GO, visando mitigar a produgdo de produtos nao conformes. A metodologia adotada neste
estudo envolveu a utilizagdo de um banco de dados exportado do sistema integrado de producdo
como fonte primdria de informag¢des. Os dados foram submetidos a um processo de tratamento
e andlise por meio de técnicas avangadas, incluindo arvores de decisdo e redes neurais. Essas
abordagens permitiram a identificacdo de padrdes complexos e a modelagem preditiva necessaria
para entender e otimizar os processos de producdo. Os resultados alcangados, especialmente com
a utilizacdo da rede neural MLP, demonstraram um desempenho promissor, com um MAE de
1,81 ppm, que estd abaixo da margem de erro do equipamento de andlise de carbono. Contudo,
¢ importante destacar que este trabalho concentrou-se exclusivamente na previsao do teor de
carbono com base na matéria-prima e nos parametros de processo, sendo necessario avancar
nas andlises de modo a tornar o modelo efetivamente integravel a linha de producdo. A MLP
apresentou resultados promissores, atendendo as necessidades do processo. Isso é evidenciado
pelo fato de que o erro médio absoluto (MAE) do modelo € inferior a margem de erro de medicao

da anélise de carbono, estabelecida em 2,00 ppm.

Palavras-chaves: Predicio do teor de carbono. Redes Neurais Artificiais. Arvore de Regressio.

Producdo de aco elétrico.



Abstract

One of the final stages in the production of grain-oriented electrical steel is decarburization,
which involves reducing carbon levels to decrease the material’s magnetic loss. The process
itself entails annealing the rolled material in a horizontal furnace, under controlled temperature,
pressure, tension, and humidity, aiming to decrease the quantity and size of carbon precipitates.
The equipment operates with pre-established parameters resulting in a final average value,
making it challenging to control for optimal decarburization results. In this study, prediction
models for pre-process carbon content in the GO steel decarburization line were developed to
mitigate the production of non-conforming products. The achieved results, particularly with the
use of the MLP neural network, showed promising performance, with an MAE of 1.81 ppm, below
the carbon analysis equipment’s margin of error. However, it’s essential to highlight that this
work focused solely on predicting carbon content based on raw materials and process parameters,

necessitating further analysis to integrate the model into the production line effectively.

Keywords: Carbon content prediction. Artificial Neural Networks. Regression Tree. Electric steel

production.
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1 Introducao

Com o aumento da emissdo de gases que colaboram para o efeito estufa, a energia
elétrica tem se tornado um dos insumos mais importantes para substitui¢do dos combustiveis
fosseis. A sua escassez provoca impactos significativos no desenvolvimento econdmico mundial.
O consumo de eletricidade € cada vez maior, estudos na drea de demanda de energia no setor
elétrico aponto um crescimento de 5,3% ao ano (TOLMASQUIM, 2012), exigindo crescentes
investimentos para suprir a demanda. Desta forma, evitar desperdicios de energia elétrica é uma

questdo de elevada importancia para a sociedade em geral.

Os acos elétricos de grio orientado (GO) desempenham um papel de extrema importan-
cia nos setores de geracao, distribui¢ao e utilizacao de eletricidade, destacando-se pelas suas
propriedades de alta inducdo magnética e baixas perdas magnéticas no sentido de laminagao.
Essas caracteristicas fazem do ago elétrico GO uma escolha ideal na construcdo de nticleos de
transformadores. A notdvel propriedade magnética desse material resulta da adicao estratégica
de elementos, como o silicio (Si), que aumentam a resistividade, e do desenvolvimento de
uma orientacao cristalografica preferencial. Alcantara e Cunha (2013) destaca que o produto
comercial destaca-se por apresentar excelentes propriedades magnéticas na direcdo de laminacao,

gragas a uma robusta orientagdo preferencial denominada "orientagdo de Goss".

Os transformadores elétricos sdo dispositivos fundamentais no campo da engenharia
elétrica, projetados para transferir energia elétrica entre circuitos por meio do principio da indugdo
eletromagnética. Compostos por dois enrolamentos de fios condutores, conhecidos como priméario
e secundadrio, os transformadores operam com base na variacdo do campo magnético que ocorre
quando uma corrente alternada passa pelo enrolamento primério. Esse campo magnético, por sua
vez, induz uma corrente elétrica no enrolamento secunddario, permitindo a transferéncia de energia
de um circuito para outro. A relagdo entre o nimero de espiras nos enrolamentos determina a
tensdo e a corrente elétrica em cada lado do transformador, possibilitando a adaptacio eficiente de
niveis de voltagem para atender as necessidades especificas de sistemas de distribui¢do elétrica.
Durante a operagdo, parte da energia € dissipada na forma de calor devido as caracteristicas fisicas
do transformador e as correntes que fluem através de seus enrolamentos. Uma eficiéncia mais
elevada implica em menores perdas de energia, resultando em um desempenho mais econdmico

e sustentavel.

Os transformadores desempenham um papel crucial na eficiéncia do transporte e distri-
buicao de eletricidade em diversas aplicagdes, incluindo redes de energia, sistemas industriais e
dispositivos eletronicos. A otimizagdo da eficiéncia dos transformadores € crucial para promover
a eficiéncia energética em sistemas elétricos, contribuindo para a reducdo de custos operacionais

e para a preservagao dos recursos energéticos.
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Figura 1 — Construcdo de transformador elétrico.
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Fonte: Museu WEG de Ciéncia e Tecnologia.

As caracteristicas eletromagnéticas dos acos elétricos comecam a ser desenvolvidas a
partir do controle dos processos durante a sua fabricagcdo (NEGRI, 2012), e uma das etapas da
producdo de GO € o processo de descarbonetacdo do aco, que consiste na redugdo do carbono
de entrada, com uma faixa entre 480 a 650 ppm, para um valor de saida menor que 30 ppm. O
processo em si consiste em remover o carbono do aco através de tratamento térmico e controle
de umidade no forno elétrico. O carbono € o principal elemento que leva a diminui¢do das

propriedades magnéticas do material, devido a formagao de precipitados.

Figura 2 — Etapas do processo de descarbonetacao.

DESBOBINADEIRA SECAO DE FORNO DE -
(infcio) ™ LUmPeza [| INDugho [ | FORNOELETRICO
BOB”;{QE)’E'RA <~ AQUECIMENTO |« REVESTIMENTO || RESFRIAMENTO

Fonte: Dos autores.

As etapas do processo de descarbonetacdo podem ser vistas no diagrama da Figura 2. O
equipamento denominado Decarb, consiste em uma linha de produ¢do continua onde o material
em forma de bobina (chapa de aco em espiral) € introduzido em uma desbobinadeira, responsdvel
por desenrolar o material e o submeter a uma sequéncia de etapas para alterar suas propriedades

fisicas e quimicas. Ao final do processo, o material é enrolado novamente através da bobinadeira.
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A reducdo nas propriedades magnéticas de um material desempenha um papel crucial
em seu desempenho global. A presenca de precipitados exerce uma influéncia significativa,
contribuindo para o aumento da for¢a coercitiva. Esses precipitados interferem diretamente
no movimento das paredes dos dominios magnéticos, resultando em um acréscimo na parcela
histerética das perdas magnéticas (NEGRI, 2012). Assim, a compreensdo desses mecanismos
¢ fundamental para otimizar as propriedades magnéticas dos materiais, especialmente em con-
textos onde a eficiéncia magnética € critica, como em aplica¢cdes industriais e na fabricacao de

componentes eletronicos.

Falhas durante a retirada do carbono podem resultar em perdas magnéticas maiores, que
diminuem o rendimento e a eficiéncia (MELQU{ADES, 2006). A reducdo da eficiéncia (aumento
na perda magnética) se dd devido ao fendmeno de envelhecimento magnético no produto final.
O envelhecimento magnético € um termo utilizado para abordar a deterioracdo das prioridades
magnéticas do aco elétrico. Negri ef al. (2011) comenta que essa deterioracado estd associado
a precipitagdo de carbetos e/ou nitretos, que afetam a movimentagdo de paredes de dominios

magnéticos, aumentando a coercividade e a energia dissipada em forma de calor.

O envelhecimento magnético em acos elétricos € um fendmeno que impacta diretamente
as suas propriedades magnéticas. Este processo € caracterizado pela alteracdo das caracteristicas
microestruturais do ago, resultando em alteragdes na orientacdo dos graos magnéticos e na
distribui¢do de defeitos cristalinos. Conforme o material envelhece, a presenca de precipitados e
o rearranjo dos dtomos influenciam a mobilidade dos dominios magnéticos, afetando a coerci-
tividade e a permeabilidade magnética. Essas mudangas podem resultar em perdas adicionais
nas propriedades magnéticas, impactando a eficiéncia do material em aplicacdes como trans-
formadores elétricos. O entendimento do envelhecimento magnético € crucial para otimizar a
durabilidade e o desempenho dos acos elétricos e componentes dos transformadores em sistemas
elétricos, garantindo a confiabilidade a longo prazo desses materiais na condugdo eficiente de

energia.

Os valores aceitdveis de carbono apo6s a linha de descarbonetagdao de GO € abaixo de 30
ppm, sendo desejavel a producio de ago elétrico com valores inferiores, inibindo a formagao de

precipitados que deterioram as propriedades magnéticas.

Exportando os dados de processo de descarbonetacdo, é possivel entender o comporta-
mento de cada um dos elementos quimicos presentes no material. Dessa forma, pode-se comparar
a melhor composi¢do do material, ou seja, o melhor ajuste de parametros de processo para obter

o0 menor teor de carbono final.

O uso de inteligéncia artificial pode ser benéfico para encontrar solu¢cdes computacionais
que permitam aumentar o desempenho e a qualidade dos processos industrias. Técnicas de
modelagem de processo, regressao estatistica e métodos de predicao requerem conhecimentos
especifico do processo, bem como a relacao entre as varidveis de entrada e saida (BARCELOS,
2013).
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O desvio por qualidade magnética na produgdo de GO devido ao excesso de carbono
na composicao, causam baixo rendimento e em alguns casos sucateamento de material. Logo a
busca por métodos de otimiza¢@o dos processos estd diretamente ligada a qualidade do aco, isto

impacta também diretamente no uso do material na fase de utilizacdo final.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal propor um modelo de predi¢do dos valores de
carbono a partir das varidveis envolvidas no processo de descarbonetacao da empresa produtora de
Acos Elétricos, APERAM. Esta predicdo permitird otimizar o processo de empresas siderdrgicas

de acos elétricos e melhorar a qualidade da produgdo do aco.

Para isto, foram avaliados dois modelos de predicao: (1) Redes neurais do tipo MultiLayer

Perceptron (MLP) e (2) Arvores de Regressao.

O segundo objetivo deste trabalho € servir como base para outros tipos de processos
industriais siderurgicos, uma vez que a base tedrica de predicao pode ser replicada e as técnicas
de otimiza¢ao podem ser espelhadas como referéncia. Dessa forma, em um mesmo contexto de
producdo industrial a metodologia e otimizacado proposta ficam disponiveis podem estimular a

otimizacao de outros processos.

1.2 Organizacgdo do trabalho

Para facilitar o entendimento a escrita deste trabalho estd organizada em cinco capitulos.
No Capitulo 1 e 2 € contextualizado o tipo de producdo e material e sua importancia no cendrio
mundial. Também sdo apresentados os objetivos deste estudo. No Capitulo 3 € descrita a base de
dados e os métodos de pesquisa utilizados para o desenvolvimento dos modelos de predi¢cao. O
Capitulo 4 apresenta e discute os resultados de validagcao do modelo proposto e sua aplicagao
pratica. No Capitulo 5 apresentam-se as consideracoes finais referentes ao estudo realizado e

propostas de trabalhos futuros.



2 Contextualizacdo teorica

2.1 Acos elétricos

Os agos elétricos, também conhecidos como agos siliciosos devido ao principal elemento
Silicio (Si) presente em sua composi¢do quimica, sdo um tipo de liga de ferro magneticamente
macio, isto €, possui boa permeabilidade magnética e baixo teor de Carbono (C). A sua aplicacio
estd diretamente relacionada ao ramo energético, indo de transformadores, motores € maquinas
elétricas em geral. O ago elétrico também esta presente em diversos dispositivos eletronicos
atualmente utilizados em todo o mundo, e possui a qualidade singular de concentrar linhas de
campo magnético (NEGRI ez al., 2011).

Este aco possui a caracteristica de ndo conduzir corrente elétrica, mas sim fluxo mag-
nético, essencial para sua aplicacao (BOHN et al., 2004). Sua baixa permeabilidade magnética
favorece a passagem do fluxo com baixas perdas, motivo pelo qual se relaciona com a eficiéncia
dos dispositivos finais. Segundo (RODRIGUES; FREITAS, ), este material possui a capacidade
de amplificar em milhares de vezes o campo magnético externamente aplicado. A sua proprie-
dade por sua vez, estd relacionada com a magnetizacdo e desmagnetizacdo, sendo que cada vez

que hd essa acdo, os materiais perdem energia em forma de calor.

Basicamente hd duas familias de aco elétrico denominadas "Graos Orientados"(GO)
e "Graos Nao-Orientados"(GNO). Cada uma possui uma caracteristica fundamental para sua
aplicacao e funcionamento. O aco GO possui a capacidade de favorecer a passagem do fluxo
magnético devido a sua acentuada anisotropia, ou seja, sua estrutura cristalografica estd alinhada
em direcao de laminagdo. Devida sua particularidade, o aco GO possui vasta utilizacdo em
nucleo de transformadores elétricos, reatores de poténcia, hidrogeradores e turbogeradores. Ja o
aco do tipo Graos Nao-Orientados (GNO), é amplamente utilizado em motores elétricos, uma
vez que estes componentes possuem campo magnético girantes, que requer um material com
propriedade magnética homogénica em todas as diregdes (AcOS.. ., ). Para a classe do GNO,
a dimensdo real dos graos na microestrutura € um fator que atua na diminui¢ao das perdas
magnéticas por histerese. Quanto menor essas perdas, mais eficiente é o material do ponto de
vista eletromagnético, o que vai influenciar diretamente no melhor aproveitamento energético.
O aco GNO ¢é amplamente utilizado na fabricacdo de maquinas elétricas, indo de geradores
hidroelétricos a compressores (RODRIGUES; FREITAS, ).
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Figura 3 — Transformador e sua aplicacdo no circuito energético.

Fonte: Arquivo Técnico ACESITA

O aco GO, preferencialmente abordado neste trabalho por se tratar do material de
producdo da linha de descarbonetagdo, apresenta uma textura pronunciada, cujos cristais estao
alinhados em uma direcdo paralela a de laminacao e ao plano de laminacao, termo intitulado
"Textura Goss"(SILVA, 2007). A composi¢ao quimica do ago GO alinhada a um controle de
processo preciso nas etapas de producdo, assegura excelentes propriedades magnéticas, capazes
de garantir melhores resultados se tratando eficiéncia e economia de energia. O produto final esta
diretamente relacionado com a perfeita combinag@o de todas as etapas no processo de fabricagdo
(CAMPOS, 20009).

2.2 Envelhecimento magnético

Apesar das caracteristicas convenientes do ago elétrico que o torna amplamente utilizado,
ainda existem alguns fatores ligados principalmente ao seu processo de fabricacdo que podem
afetar suas propriedades magnéticas, influenciando na sua eficiéncia. Silva (2007) comenta
que alguns fatores como composic¢ao, espessura de tira, tamanho do grao, tensdes residuais,
textura cristalogréfica, precipitados e defeitos superficiais podem influenciar diretamente nas

propriedades do aco.
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O principal elemento presente no aco elétrico € o Silicio com concentragdo aproximada
de 3,5%. Seu papel na composi¢ado inclui o aumento da resistividade e a reducdo de correntes
parasitas. Porém, ainda existem outros elementos que o compde que interferem diretamente
em suas propriedades, como o Carbono, Manganés, Cromo, Enxofre, entre outros. O carbono
especificadamente, afeta diretamente o rendimento do aco GO devido a formagdo de precipi-
tados. Negri ef al. (2011) comentam que a presenca dos precipitados de Carbono aumenta a
forca coerciva ao interferirem no movimento dos dominios magnéticos, aumentando a parcela

histerética das perdas magnéticas.

Figura 4 — Aspectos de grao em aco elétrico GO apds linha de descarbonetagdo.

Fonte: Dos autores.

O processo de descarbonetacdo, alvo deste trabalho, possui como objetivo principal a
diminui¢do do teor de carbono através do controle das varidveis de processo: temperatura, ponto
de orvalho e gases do forno. O equipamento em si € uma linha de produ¢do continua denominado
DCI1 (Decarb 1), onde o material laminado é processado e enviado posteriormente a outros

processos até a entrega final para o cliente.
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23 PCA

Os bancos de dados utilizados para otimizac¢do de processos possuem em sua maioria um
grande volume de dados, muitas vezes relacionados a sua caracteristica ou ao intervalo necessario
para a andlise. Este grande volume de dados mesmo pré-processados podem conter excesso
de informagdes e varidveis correlaciondveis prejudicando a otimizacao, seja por dificuldade de

processamento ou até erros por falta de agrupamento e identificagao.

Este tipo de problema normalmente € tratado utilizando uma técnica de estatistica multi-
variada chamada Andlise de Componentes Principais. A PCA realiza uma transformacao linear do
espaco de varidveis, partindo de um conjunto de varidveis que inicialmente sio correlacionadas
entre si, para um conjunto de menor dimensao em que as varidveis ndo sdo correlacionadas entre
si, mantendo a maior parte da informacdo do conjunto original (HONGYU; SANDANIELO;
JUNIOR, 2016). A técnica da PCA procura redistribuir a variagdo observada nos eixos originais
de forma a se obter um conjunto de eixos ortogonais nao correlacionados (VARELLA, 2008).
A PCA também permite detectar a existéncia de amostras andmalas e compreender melhor as
relagdes entre as varidveis medidas e as relacdes ou agrupamentos existentes entre as amostras
(LYRA et al., 2010).

24 SMOTE

Uma base de dados se encontra desequilibrada quando os conjuntos de dados com mesma
caracteristicas se apresentam em propor¢des bem distintas. O desempenho dos algoritmos de
aprendizado de mdquina normalmente € avaliado usando precisao preditiva. Em uma base de
dados desequilibrados, isto ndo € apropriado. Como exemplo, considere uma base de dados com
97 bolinhas vermelhas e 3 bolinhas rosas. Um classificador padrdo adivinha a classe majoritéaria
com uma precisao preditiva de 97%. No entanto, para a classe minoritdria a aplicagdo exige
uma taxa bastante elevada de detec¢do correta e exige uma taxa de erro bem menor que a classe
majoritaria.

Para melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina, uma das
técnicas utilizadas é a sobreamostragem minoritaria sintética (SMOTE, do inglés Synthetic
Minority Over-sampling Technique). Trata-se de uma técnica de pré-processamento usada para
resolver um desequilibrio de classe em um conjunto de dados. As amostras sintéticas sdo geradas
calculando a diferenca entre o vetor de caracteristicas (amostra) em consideracio e seu vizinho
mais proximo, multiplicando essa diferenca por um nimero aleatério entre O e 1 e adicionando
isto ao vetor de caracteristicas em consideracdo. Isso causa a selecao de um ponto aleatorio
ao longo do segmento de linha entre dois recursos especificos, conforme mostra a Figura 5,
tornando a classe minoritaria mais geral (CHAWLA et al., 2002).
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Figura 5 — Exemplo de geracdo de amostragem sintética através do SMOTE, onde as bolas
vermelhas sdo dados originais e a bolas verdes sdo amostras sintéticas plotadas pelo
"vizinho mais préximo".
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Fonte: Maklin (2022).

2.5 Arvore de regressao

Uma arvore de decisdo € uma estrutura de dados hierdrquica implementada a partir de
uma estratégia de dividir para conquistar. Uma arvore de decisdo € representada por grafos,
que através de uma estrutura hierdrquica é capaz de apontar a importincia dos atributos para
predicdo. A técnica se baseia na estrutura de uma arvore, partindo da raiz (dados de entrada) até
chegar em uma folha (resultado final). Cada n6 divide uma caracteristica em duas, o objeto é
confrontado com o teste associado aquele né e o resultado do teste determina o préximo né da
travessia. Finalmente, ao chegar em uma folha, o objeto recebe um valor de acordo com uma

func¢do associada a mesma.

Regressao ¢ um modelo de predi¢do em que o atributo alvo € continuo. Essa € a tarefa de
aprender uma funcdo alvo f que mapeia cada conjunto de atributos X para uma saida de valores
continuos y. Uma Arvores de regressio, utiliza uma funcio f para mapeada cada n6 folha que
contém a média dos valores de y. O objetivo € a reducdo do erro em cada n6 até chegar a uma
classe na qual o erro é minimo, finalizando na folha da arvore, onde as classes da predicao sao

armazenados (WINCK, 2012), conforme ilustra a Figura 6.

A vantagem em utilizar a estrutura de uma arvore de decisdao € que ela ndo assume
nenhuma distribuicdo particular para os dados, as caracteristicas ou os atributos podem ser
categoricos (qualitativos) ou numéricos (quantitativos) (LEMOS; STEINER; NIEVOLA, 2005).



Capitulo 2. Contextualiza¢do tedrica 10

Figura 6 — Exemplo de um modelo de Arvore de Regressao.
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Fonte: Dos autores.

2.6 Redes neurais artificiais

2.6.1 Historico

O ser humano ao longo de sua jornada de desenvolvimento nos processos que desenca-
deiam ante a atualidade, tem promovido diversas invengdes, transformagdes e possibilidades nas

quais utiliza-se do mais avancado método de registro e conexdes os ja existentes, o cérebro.

Moreira (2017) acredita que o termo “homo sapiens” deveria ser modificado para “homo
faber”, uma vez que esta segunda op¢do se refere a habilidade do ser humano em produzir ou

transformar matérias em outras ferramentas.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o0 um modelo matemético ndo linear que se
baseiam no comportamento do cérebro humano (PAIVA GABRIEL, 2016). Elas sdo adequadas

para tratar sistemas nao lineares, bem como suas indeterminagdes e imprevisibilidades.

A correlagdo do homem com as maquinas, podem ser observadas em cada parte da
histdria, mas, existe um periodo em que esse avanco pode ser expandido e notado com assustadora
complexidade, esse periodo € intitulado como revolugdo industrial, que teve inicio na Inglaterra
no século XVIII, modificando drasticamente as relagcdes sociais e expandindo a real inteng¢ao

com a alta produtividade.
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Avancando um pouco mais na histéria, percebemos que o homem sempre esteve em
busca de uma maquina “perfeita”, que pudesse resolver problemas e oferecer solucdes rapidas
com base em multiplas conexdes como o cérebro humano é capaz de fazer. A terceira revolucio
industrial como é denominada a revolucdo da tecnologia, inclui os processos de redes neurais e
suas capacidades de conexdes baseadas nos neurdnios humanos. O grande desafio € estabelecer
conexoes paralelas e superar as adversidades que possam ser encontradas durante o processa-
mento dos dados, para isso a teoria das redes neurais criada por McCullock e Pitts na década de

1940 foi um divisor de d4guas no que podemos conhecer pelas sinapses artificiais.

Por outro lado, a etimologia da palavra Rede, do latim rete, utilizada para definir uma
estrutura que tem um padrdo caracteristico e Neural, do grego néuron, que € relativo aos nervos,
ou sistema nervoso central, reine em um unico significado, muito peculiar. No cendrio atual
da Ciéncia de Dados, as Redes Neurais Artificiais emergiram como uma ferramenta essencial
para a resolugdo de problemas complexos. Inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano,
essas redes tém a capacidade de aprender a partir de dados e realizar tarefas que variam desde

classificagdo até previsao.

O modelo de uma RNA é composto por camadas interconectadas de neurdnios artificiais,
que por sua vez sdo inspirados nos neurdnios bioldgicos do cérebro humano. O modelo do
neurdnio artificial foi proposto no trabalho de McCulloch e Pitts (1943), como um sistema que
realiza a soma ponderada das entradas e aplica uma nio linearidade, correspondente ao disparo
ou nao do neur6nio, para gerar a saida (CHRISTIANO; HERNANDEZ; CHRISTIANO, 2011).
Desta forma, as redes sdo capazes de aprender padrdes e relacdes complexas a partir de dados de
entrada, tornando-as especialmente adequadas para tarefas como reconhecimento de padroes,

classificagdo, regressdo e processamento de linguagem natural.

Quanto aos principais autores na area de redes neurais, nomes como Geoffrey Hinton,
Yann LeCun e Yoshua Bengio se destacam. Eles foram pioneiros na revitalizacao das redes
neurais profundas com a introdu¢do de arquiteturas como as redes neurais convolucionais (CNNs)

e as redes neurais recorrentes (RNNs), que revolucionaram a drea de aprendizado profundo.

2.6.2 Perceptron

O Perceptron pode ser entendido como a rede neural mais bésica, desempenhando um
papel crucial. O Perceptron é capaz de realizar tarefas de classificacdo bindria. Ele foi concebido
pelo psicologo e cientista da computacdo Frank Rosenblatt, na década de 1950. O Perceptron
consiste em uma ou mais entradas, pesos associados a essas entradas, uma funcao de ativagao e
uma saida. Sua operagdo € inspirada na forma como um neurdnio biolégico funciona. Em seu
nucleo, um Perceptron recebe entradas ponderadas, soma essas entradas e aplica uma funcao de
ativacdo para gerar uma saida bindria (geralmente O ou 1). Para que funcione corretamente, as
redes neurais possuem caracteristicas especificas, sendo assim cada ligacao tem um peso, um

valor numérico, associado a ela. O processo de aprendizado € associado a alteragdo desses pesos.
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Enquanto o Perceptron € limitado a resolver problemas linearmente separdveis, as MLPs
podem lidar com problemas nao lineares, gracas as suas multiplas camadas e capacidade de
aprendizado de caracteristicas hierarquicas. Elas se tornaram uma das arquiteturas de rede
neural mais amplamente utilizadas em aprendizado de maquina e ciéncia de dados devido a sua
flexibilidade e poder de representagdo (RAUBER, 2005).

2.6.3 MLP

A rede neural do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) € composta por varias camadas
de neurdnios. A estrutura classica de uma MLP consiste em uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neur6nio em uma camada estd conectado a
todos os neurdnios da camada seguinte, formando assim uma rede densamente conectada. Os
parametros de uma MLP incluem os pesos das conexdes entre os neurdnios, os viéses de cada
neurdnio, a funcao de ativagdo utilizada em cada camada e o nimero de neurdnios em cada
camada oculta, juntamente com outros hiperparametros como a taxa de aprendizado e o nimero
de épocas de treinamento. O ajuste dos parametros ird determinar o desempenho da MLP em

tarefas de aprendizado supervisionado.

Figura 7 — Exemplo de rede neural com camadas ocultas.
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INPUT Camadas Ocultas OUTPUT

Fonte: HostMidia (2024)

A fungdo de ativagdo € uma fun¢do matemaética aplicada a cada neur6nio em uma rede
neural artificial. Ela determina se um neur6nio deve ser ativado com base no calculo da soma
ponderada das entradas (AGUIAR; MESTRANDO, 2010). Em outras palavras, a fun¢ao de
ativacdo controla se um neurdnio deve transmitir seu sinal de entrada para a préxima camada da

rede neural.
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A funcido de ativagdo € crucial para introduzir nao linearidades nas operacdes da rede,
permitindo que ela aprenda e modele relacdes complexas e ndo lineares nos dados (LAWRENCE,
1993).

A defini¢do da arquitetura € crucial na aplica¢do de redes MLP, uma vez que a topologia
tem um impacto significativo na capacidade de processamento da rede. Dependendo do ajuste dos
parametros, uma rede com poucas conexdes pode nao ser capaz de resolver a tarefa (YAMAZAKI,
2004). Desta forma, como a fun¢do de ativagdo, o método de otimizacao utilizado teve grande
influéncia no modelo proposto. A otimizacdo € responsavel por ajustar os pesos da rede neural
durante o processo de treinamento, de modo a minimizar uma fun¢do de custo definida. Durante
cada época de treinamento, o método de otimizagdo calcula o gradiente da funcdo de custo em
relacdo aos pesos da rede. Esse gradiente indica a direcao e a magnitude da mudanga necessdria
nos pesos para reduzir a fun¢io de custo. A partir dai, o método de otimizacdo atualiza os
pesos da rede usando uma forma de gradiente descendente, que pode ser estocdstica (SGD),
adaptativa (Adam, RMSprop) ou baseada em momentos (momentum). A taxa de aprendizado,
que determina a magnitude das atualiza¢des dos pesos, € um hiperparametro critico que pode
ser fixo ou adaptado dinamicamente pelo método de otimizagdo ao longo do treinamento. A
escolha do método de otimizagdo e da taxa de aprendizado pode influenciar significativamente
a convergéncia do treinamento, a estabilidade da rede e a qualidade dos modelos resultantes
(AZEVEDO et al., 2020).
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3 Metodologia

Neste Capitulo € abordado o método utilizado durante o trabalho, bem como os instru-
mentos de coleta de dados e suas particularidades relacionadas ao processo sidertrgico ao qual

este trabalho quer otimizar.

Os dados primérios da linha de produgdo, conforme ja citado anteriormente, foram
utilizados com o objetivo de prever o resultado de carbono da saida no equipamento com base
nas varidveis de processo coletadas por unidade de processamento na linha de descarbonetacao,
onde serd verificado em cada bobina processada as varidveis de processo co-relacionadas com as

varidveis de processo de cada bobina, de forma a prever os resultados na saida.

Figura 8 — Diagrama da metodologia adotada.
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Fonte: Dos autores.

A metodologia utilizada se inicia com a coleta de dados (1) no sistema integrado de
producdo (SIP). Em seguida, € realizado o processamento dos dados, isto €, tratamento dos dados
coletados (2), permitindo que posteriormente sejam experimentados em treinamento e teste (3).
A otimizacio (4) é aplicada com a utilizacio de duas técnicas, sendo Arvore de Regressio e
Redes Neurais. Em seguida, realizada a validacdo para verificar a técnica de melhor performance
(5). Apds a conclusdo, o modelos pode ser testado (6) fisicamente no processo. A Figura ??

ilustra o ciclo da metodologia adotada para este trabalho.
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3.1 Base de dados

Os dados utilizados para este trabalho foram coletados utilizando um sistema integrado de
producgdo, que armazena histdrico detalhado de cada material processado. Com a inten¢do de obter
um resultado mais preciso, considerando vérias bobinas processadas na linha de descarbonetagcdao
da producao de acgos elétricos GO na espessura de 0,27 mm. Os dados foram exportados em
um periodo de 2 anos, iniciando-se em dezembro de 2020 e fechando em janeiro de 2023.
Considera-se também que neste espago de tempo, ndo foram realizadas nenhumas alteragdes

considerdveis no equipamento, garantindo a confianca nos resultados de processo.

Para formulag¢do do modelo de previsdo do carbono de saida, é necessario um tratamento
dos dados coletados ao longo de 2 anos na linha de descarbonetacao, separados por classe de
espessura, onde € utilizado um sistema de tratamento de dados (predicao, normalizagdo, etc) em
um software com linguagem Python. O banco de dados é composto de 126 varidveis do tipo
continuo, sendo vinte e duas referente a composi¢ao quimica conforme mostrado na Tabela 1,
doze referente a pardmetros de entrada conforme mostrado na Tabela 2, trinta e cinco referente
ao processo de aquecimento da tira conforme mostrado na Tabela 3 e cinquenta e seis referente
a a atmosfera do forno conforme mostrado na Tabela 4, esses dados foram utilizados para a

predicao do carbono de saida.

Tabela 1 — Dados da composicao quimica.

N° Varidvel Tipo de dados N° Varidvel Tipo de dados
1 Carbono Entrada (C) Continuo 12 Nidbio (NB) Continuo
2 Manganés (MN) Continuo 13 Boro (B) Continuo
3 Silicio (SI) Continuo 14 Titanio (TT) Continuo
4 Fosforo (P) Continuo 15 Estanho (SN) Continuo
5 Enxofre (S) Continuo 16 Calcio (CA) Continuo
6 Cromo (CR) Continuo 17 Al+Ti Continuo
7 Niquel (NI) Continuo 18 MN/S Continuo
8 Molibdénio (MO) Continuo 19 Cr+Ni+Mo Continuo
9  Aluminio (AL) Continuo 20 Nitrogénio Aciaria (N2) Continuo
10 Cobre (CU) Continuo 21 Nitrogénio Entrada (N2_entr) Continuo
11 Vanadio (V) Continuo 22 Nitrogénio Estequiométrico (N(esteq.)) Continuo

Tabela 2 — Dados de entrada da linha de descarbonetag¢dao (DC1).

N° Varidvel Tipo de dados N° Variavel Tipo de dados
1 Velocidade (VEL MIN) Continuo 7 Ampareagem da escova 4 (A_ESC4) Continuo
2 Tempo Estoque Continuo 8 Ampareagem da escova 5 (A_ESCS) Continuo
3 Ampareagem da escova 1 (A_ESC1) Continuo 9 Ampareagem da escova 6 (A_ESC6) Continuo
4 Ampareagem da escova 2 (A_ESC2) Continuo 10 Pressdo bomba escovamento 2 (P_SEC14) Continuo
5 Ampareagem da escova 3 (A_ESC3) Continuo 11 Ampareagem da escova 7 (A_ESC7) Continuo
6 Pressdao bomba escovamento 2 (P_SEC1) Continuo 12 Ampareagem da escova 8 (A_ESCS) Continuo

Os dados amostrados foram exportados inicialmente em formato Excel (.csv), e depois
tratados utilizando técnicas de tratamento de dados no Python através do Google Colab. A
quantidade total de amostras foi de 5918 para 131 variaveis, reduzindo-se para 61 varidveis
apo6s o tratamento de dados utilizando PCA (anélise de componentes principais), uma vez que

algumas dessas varidveis ndo eram relevantes para a otimizagdo proposta.
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Tabela 3 — Varidveis de aquecimento da linha de descarbonetagao (DC1).
Ne Variavel Tipo de dados N° Variavel Tipo de dados
1 Potencia do Forno de Indugdo (P_FI) Continuo 19 Descarbonetacdo MV da Zona 5 (MV_Z5) Continuo
2 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 1 (DZ1) Continuo 20 Descarbonetacdo MV da Zona 6 (MV_Z6) Continuo
3 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 2 (DZ2) Continuo 21 Descarbonetacdo MV da Zona 7 (MV_Z7) Continuo
4 Temperatura da Descarboneta¢do Zona 3 (DZ3) Continuo 22 Descarbonetacdo MV da Zona 8§ (MV_Z8) Continuo
5 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 4 (DZ4) Continuo 23 Descarbonetacdo MV da Zona 9 (MV_Z9) Continuo
6 Temperatura da Descarbonetacdo Zona 5 (DZ5) Continuo 24 Nitretagdo MV da Zona 1 (MV_ZIN) Continuo
7 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 6 (DZ6) Continuo 25 Nitretacdo MV da Zona 2 (MV_Z2N) Continuo
8 Temperatura da Descarbonetagido Zona 7 (DZ7) Continuo 26 Nitretagdo MV da Zona 3 (MV_Z3N) Continuo
9 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 8 (DZ8) Continuo 27 Nitretacdo MV da Zona 4 (MV_Z4N) Continuo
10 Temperatura da Descarbonetagdo Zona 9 (DZ9) Continuo 28 Temperatura 1 Ref. Lento(LFS_DC1_TE4911_1) Continuo
11 Temperatura Pirdbmetro Zona 1 (PR DZ1) Continuo 29 Temperatura 2 Resf. Lento(LFS_DC1_TE4911_2) Continuo
12 Temperatura Pirdmetro Zona 4 (PR DZ4) Continuo 30 Temperatura 1 Resf. Rdpido(LFS_DCI1_TES5611_1) Continuo
13 Temperatura Pirometro Zona 6 (PR DZ6) Continuo 31 Temperatura 2 Resf. Rapido(LFS_DCI1_TES5612_1) Continuo
14 Temperatura Pirometro Zona 9 (PR DZ9) Continuo 32 Temperatura 1Turbina 1(LFS_DC1_TE5690_1_1) Continuo
15 Descarbonetagdo MV da Zona 1 (MV_Z1) Continuo 33 Temperatura 2 Turbina 1 (LFS_DC1_TE5690_3_1) Continuo
16 Descarbonetagdo MV da Zona 2 (MV_Z2) Continuo 34 Temperatura 1 Turbina 2(LFS_DCI1_TES5690_1_2) Continuo
17 Descarbonetagdo MV da Zona 3 (MV_Z3) Continuo 35 Temperatura 2 Turbina 2(LFS_DC1_TES5690_3_2) Continuo
18 Descarbonetagdo MV da Zona 4 (MV_Z4) Continuo | Temperatura 1 = Entrada, Temperatura 2 = Saida ]
Tabela 4 — Varidveis da atmosfera da linha de descarbonetagcdo (DC1).
N° Varidvel Tipo de dados N° Varidvel Tipo de dados
1 Pressdo Zona 2 (PV P Z2) Continuo 29 Temperatura do Umidificador 3 (T UMO03) Continuo
2 Pressdo Selo 1 (PV P S1) Continuo 30 Vazao de Hidrogénio Umidificador 1(V H2 1) Continuo
3 MVdo Selo1 MV P S1) Continuo 31 Vazdo de Hidrogénio Umidificador 2(V H2 2) Continuo
4 Pressdo da Nitretacdo (PN) Continuo 32 Vazdo de Hidrogénio Umidificador 3(V H2 3) Continuo
5 Pressdo do Selo 2 (PV P S2) Continuo 33 Vazao de Hidrogénio do Resfriamento (V H2 R) Continuo
6 MV do Selo2 (MV P S2) Continuo 34 Vazdo de Nitrogénio Umidificador 1(V N2 1) Continuo
7 Pressdo da Zona Seca (P ZS) Continuo 35 Vazao de Nitrogénio Umidificador 2(V N2 2) Continuo
8 Pressdo do Selo 3(PV P S3) Continuo 36 Vazdo de Nitrogénio Umidificador 3(V N2 3) Continuo
9 MV do Selo 3 (MV P S3) Continuo 37 Vazao de Nitrogénio do Resfriamento (V N2 R) Continuo
10 Pressdo do Resfriamento Lento (PRL) Continuo 38 Vazdo de Hidrogénio Nitretacdo (V H2 FN) Continuo
11 Pressdo do Resfriamento Rapido (PR RR) Continuo 39 Vazdo de Nitrogénio Nitretacdo(V N2 FN) Continuo
12 Pressdo do Selo de Saida (PS) Continuo 40 Vazao de Amonia (V NH3 FN) Continuo
13 Teor de Hidrogénio da Zona 4 (H2 DZ4) Continuo 41 Vazdo de Hidrogénio Zona Seca (V H2 ZS) Continuo
14 Teor de Hidrogénio da Zona 6(H2 DZ6) Continuo 42 Vazao de Nitrogénio Zona Seca (V N2 ZS) Continuo
15 Teor de Hidrogénio da Zona 8 (H2 DZ8) Continuo 43 Vazdo de Nitrogénio Portdo de Saida (V N2 P) Continuo
16 Teor de Hidrogénio da Nitretagao(H2N) Continuo 44 Vazao de Nitrogénio Resfriamento (V N2 JCS) Continuo
17 Teor de Hidrogénio da Zona Seca (H2 ZS) Continuo 45 Pressdo de H20 Descarboneta¢do Zona 4 (A1) Continuo
18 Teor de Hidrogénio Resfriamento Lento (H2 RL) Continuo 46 Pressdo de H20 Descarbonetagdo Zona 6 (A2) Continuo
19 Teor de Hidrogénio Resfriamento Rapido (H2 RR) Continuo 47 Pressdo de H20 Descarbonetacdo Zona 8 (A3) Continuo
20 Ponto de Orvalho da Zona 4 (PO DZ4) Continuo 48 Pressdo de H20 Nitretacdo Zona 1 (A4) Continuo
21 Ponto de Orvalho da Zona 6 (PO DZ6) Continuo 49 Pressao de H20 Nitretacdo Zona 4 (AS) Continuo
22 Ponto de Orvalho da Zona 8 (PO DZS) Continuo 50 pH20/pH2 Descarboneta¢do Zona 4 (A6) Continuo
23 Ponto de Orvalho da Nitretagdo Zona 1 (PO NZ1) Continuo 51 pH20/pH2 Descarboneta¢do Zona 6 (A7) Continuo
24 Pontode Orvalho da Nitretagdo Zona 4 (PO NZ4) Continuo 52 pH20/pH2 Descarboneta¢do Zona 8 (A8) Continuo
25 Ponto de Orvalho da Zona Seca (PO ZS) Continuo 53 pH20/pH2 Nitretacdo Zona 1 (A9) Continuo
26 Pontode Orvalho do Resfriamento Lento (PO RL) Continuo 54 pH20/pH2 Nitretagdo Zona 4 (A10) Continuo
27 Temperatura do Umidificador 1 (T UMO1) Continuo 55 Pressdo Turbina 1(LFS_DC1_PI5690_6_1) Continuo
28 Temperatura do Umidificador 2 (T UMO02) Continuo 56 Pressdo Turbina 2(LFS_DCI1_PI5690_6_2) Continuo

3.2 Anadlise exploratéria dos dados

Esses dados coletados foram tratados estatisticamente, de forma a avaliar quais sdo os

melhores pardmetros de processamento para cada material. Sao dados primdrios extraidos in-loco
no sistema produtivo de agos elétricos de grao de orientados no equipamento de descarbonetacao,

juntamente com as varidveis de composi¢ao quimica do produto.
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Figura 9 — Andlise estatistica Seaborn.
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Fonte: Dos autores.

Na Figura 9 € apresentada a andlise estatistica realizada utilizando a ferramenta de
visualizacdo de dados estatisticos Seaborn. E possivel avaliar a correlacio entre os elementos
e o resultado final. Ao examinar os dados, torna-se evidente a auséncia de uma relagdo signifi-
cativa entre o carbono e os outros elementos, destacando a necessidade de um tratamento mais
aprofundado dos dados. Na Figura 10 foi realizado a correlagio entre as varidveis de entrada
e o resultado de carbono de saida, bem como se havia correlagdo entre as varidveis de entrada.
Foi identificado a ocorréncia de correlacio positiva e negativa entre algumas varidveis, sendo

aplicado a técnica de reducdo de dimensao PCA.
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Figura 10 — Correlacdo entre as varidveis e o carbono de saida.
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Fonte: Dos autores.

Ap6s uma analise minuciosa dos dados apresentados no gréfico estatistico da Figura 9 e
no banco foi constatada uma considerdvel variacao nos valores de "ppm" (partes por milhdo). Com
o propodsito de compreender e categorizar esses valores, visando um posterior balanceamento
ideal, adotamos um algoritmo simples para classificar os valores de ppm de Carbono em faixas
percentuais conforme Figura 12. Esse procedimento possibilitou uma melhor observagao da
variancia presente nos dados. A Figura 13 mostra as diversas faixas de valores percentuais
identificadas, destacando que a faixa mais frequente compreendia os valores entre 20 e 30 ppm,
os quais representavam 46,01% do total. Esse detalhamento das faixas percentuais foi crucial

para uma compreensao da distribuicao dos valores.

ApOs a identificacdo das faixas de distribui¢do dos valores de ppm do Carbono, adotamos
a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) como parte do processo de
andlise. A SMOTE € uma abordagem que visa aumentar a amostragem das classes minoritérias
em conjuntos de dados desbalanceados, mitigando o risco de sobreajuste nos modelos de
aprendizado de maquina (CHAWLA et al., 2002). Esta técnica gera exemplos sintéticos proximos
aos pontos existentes pertencentes a classe minoritaria no espaco de caracteristicas, promovendo
assim um melhor equilibrio dos dados e possibilitando uma andlise mais precisa e representativa.

A Figura 14, demonstra o c6digo adotado para implementacao.
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Figura 11 — Resultados da variac@o explicada para cada componente principal.

Componente Variac@o

principal explicada (%)
Cc1 3224
C2 14.05
C3 12.01
C4 §.72
G5 463
C6 2.94
Cc7 259
c8 212
c9 1.88
C10 1.34
Cc1 1.30
c12 1.19
C13 1.08
Cc14 0.98

TOTAL 85.07

Fonte: Dos autores.

Figura 12 — Algoritmo para separacdo das faixas de ppm de Carbono.

f Faixa_C(DadosDC1):
obs = []

if DadosDC1['Carbono'] <= 1@:
obs = "Fe1i"

elif DadosDC1['Carbono'] > 18 and DadosDC1['Carbono'] <=20:
obs = "Fe2"

elif DadosDC1['Carbono'] > 280 and DadosDC1['Carbono'] <=30:
obs = "Fe3"

elif DadosDC1['Carbono'] > 38 and DadosDC1['Carbono'] <=40:
obs = "Fe4"

else:
obs = "Fes5"

return obs

DadosDC1[ 'Faixa_C']=DadosDC1.apply(Faixa_C, axis=1)

Fonte: Dos autores.

Para o modelo de MLP proposto, a estratégia de validacao foi estabelecida em 30%, o
que significa que 30% dos dados foram reservados para avaliar o desempenho do modelo apds
o treinamento. No entanto, os parametros de treinamento e teste ndo foram especificamente
definidos. Isso sugere que os dados ndo foram divididos em conjuntos de treinamento e teste

distintos ou que a valida¢do cruzada nao foi empregada.
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Figura 13 — Distribuicao da faixa de carbono de saida no banco de dados original.

Fei: 1.61% Carbono menor ou igual a 10 ppm
FO2: 25.87% Carbono entre 10 e 20 ppm
FO3: 46.01% Carbono entre 20 e 30 ppm
Fo4: 24.21% Carbono entre 30 e 40 ppm

Fe5: 2.30% Carbono maior que 48 ppm

Total de amostra da base (5918,)

Fonte: Dos autores.

Figura 14 — Algoritmo de implementagado da técnica SMOTE.

DadosDC1
X.drop(["Fai s axis=1)
DadosDC1["

from imblearn.combine import SMOTETomek

X2 X

V7 Y

X_resampled, y resampled = SMOTETomek().fit_resample(X2, Y2)
X_resampled.shape

(12969, 127)

pd.DataFrame(y_resampled)
pd.DataFrame(X_resampled, columns = X2.columns)

Fonte: Dos autores.

3.3 Pré-processamento

A producdo de aco em uma industria siderdrgica envolve diversos processos até a
conclusdo e entrega final do material para o cliente. Estes processos em muitos casos sao
extremamente complexos e envolvem o controle de muitas varidveis em equipamentos diferentes.
Com o tempo, estes processos foram evoluindo, buscando cada vez mais a integracao de todas as
variaveis e a busca por qualidade, agilidade e sustentabilidade, o que levou a implementacdo de
sistemas de controle de processo, possibilitando o dominio e gestdo da producao como um todo.
Estes sistemas de controle de processos ndo sao necessariamente estruturados para permitir que
os dados possam ser utilizados em outros modos, portanto, muitas vezes os arquivos extraidos
possuem excesso de informagdo, formatagdo inadequada, erros de codificagcdo, grande nlimero
de casas decimais, entre muitos outros aspectos. Deve-se comentar também que nem todos os
sistemas possuem possibilidades configurdveis para extragdo, ndo permitindo a opg¢ao de filtro

das informacgdes pertinentes.
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Num estudo especifico a respeito de dados em aprendizado de méquinas, o autor (BA-
TISTA, 2003) comenta que “dados extraidos diretamente de sistemas de gerenciamento de
dados frequentemente apresentam diversos problemas, tais como: grande quantidade de ruido
e inconsisténcias; excesso de valores desconhecidos; classes desbalanceadas, ou seja, uma
grande despropor¢do entre as distribuicoes das classes; entre outros.” Portanto, entende-se que
o pré-processamento de dados é uma das etapas mais importantes na busca de solugdes para
a industria utilizando a ciéncia de dados, crucial para garantir uma mineracdo adequada que
mantenha as informacdes tteis para o resultado final esperado. Deve ser considerado, portanto,
que uma boa representagdo de documentos tem uma influéncia fundamental no desempenho dos
algoritmos de aprendizado (MARTINS,2003).

Figura 15 — Banco de dados descarbonizacao.

uM carbono " sI > ML z i 8 MV_I9 MV_ZIN MV_Z2N MV_E3N MV_Z4N

MNXZCY1 i 0.1644 31.019 0.006 0.0066 0.0190 0.0024 8 8.98 41.65 14.42 15.26 .22 15.65
YBUF1 70 0.1496 30644 0 0.0169 0.0012 , 6 4188 1395 1436 14.71
01506 30816 0.0078 00160 00021 " 2 - 4030 15.02 14 50 16.10

0545 0.1504 X 0.0089 0.0206 0.0025 : 5 2 ) 4182 1511 56 15.20

0 NYCRB1 00589 01507 31149 00063 74 00133 00013 i - ] 32 41.00 15.40 6.7 14.14

022 11:33 PDQSF2 0.0620 8 0.0074 0.0212 0.0039
5/2022 13:30 PDRSB1 45 00807 01 73 0.0075 00178 00031 . 2 7 3 4 17 50
PD . 0.0075 0.0178 0.0031 3 L L 17.78
9 PD 44 0.0607 ; z .0075 0.0178 00031 .. 3 9 17.43
39 00807 01 737 00062 00075 00178 00031 - 236 33 17.58

columns

Fonte: Dos autores.

Abordando especificamente este trabalho, o banco de dados proposto em formato “.csv”,
possui em cada linha o c6digo de um material de produgdo (bobina em ago) que passou em
um determinado dia e hordrio no equipamento de descarbonizacdo, conforme representado na
Figura 16. As colunas, por sua vez, representam a composi¢ao quimica detalhada do material,
representadas em forma quantificada. O trabalho de pré-processamento dos dados foi entdao
organizado basicamente em duas etapas: limpeza (remog¢ao de dados ndo tteis para a otimizacao)

e a normalizacao.

Figura 16 — Banco de dados pré-processado.

[4 NI ] AL c1 e 26 MV_Z3 MV_Z9 MV_ZIN MV_Z2N MV_Z3N MV_Z4N
0.0589 0.1644 : 0.0068 0.0066 0.0190 0.0024 0.0090 0.0303 %) 7 3.08 4438 4165 15.26 15.65

0.0065 064 0.0169 0.0012 0.0085 0.03 3 7 3. 4505 41.88 14.36 1471
0.0531 0.0078 0.0 0.0160 0.0021 0.0087 0.0340 - 3 345 4420 4080 1502 1450 16.10
0.0545 0.150 0. 0.0089% 0.0206 0.0089 0.0324 0.1936 = g 4421 4182 15.56 20.43 15.20

0.0539 0 00074 00139 00013 00035 00335 1979 o 3292 828 323 4454 4100 1 16.74 14.14

0.0074 0.0212 0.0039 0.0090 0.0324 02105
4392 0.0607 5 3 0 2 0 00031 00090 00345 02004

4393 0.0607 0. E 3 .| 0 0 0.0031 0.0090 0.0345 0.2004

4394 0.0607 0. 0.0031 0.0080 00345 02004

4395 0.0607 i 62 00075 00173 00031 00090 00345 02004

4396 rows x 110 columns

Fonte: Dos autores.
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Uma das primeiras tarefas na etapa de limpeza do pré-processamento de dados identifi-
cada ao iniciar o trabalho, foi a identificacao das colunas que ndo necessariamente seriam uteis
para a otimiza¢do, como cédigo de bobina, data e hordrio. Da mesma forma, foram identificados
e removidos todos os dados vazios (em branco). Utilizando as bibliotecas “numpy”, “scipy”, os
dados foram normalizados na etapa 2, (Método de transformacao linear que busca mapear o
conjunto de observacdes de cada uma das varidveis no intervalo [0,1]) e os resultados antes e
depois podem ser visualizados através das figuras 17 e 18, que nos mostra o box plot de cada

varidvel utilizada, cujo o objetivo € trazer a variabilidade das vaidveis para uma mesma escala.

Figura 17 — Boxplot das varidveis com dados originais.
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Fonte: Dos autores.

Figura 18 — Boxplot das varidveis apds normalizag¢do de dados.
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Fonte: Dos autores.
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O pré-processamento de dados é, como comentado anteriormente, uma das principais

fases para otimizagdo de processos através de ciéncia de dados.

Figura 19 — Algoritmo da etapa de analise de componentes principais.

from sklearn.decomposition import PCA

for 1, pve in enumerate (pca.explained variance ratio ):
print(f'c_{i +1}:{pve*iee:.2¥}")

Fonte: Dos autores.

3.4 Arvore de regressao

A drvore de regressdo foi escolhida devido a sua facilidade de implementacdo computaci-
onal. Este modelo oferece uma abordagem intuitiva e simples para prever valores numéricos com
base em varidveis de entrada. Sua estrutura de arvore divide o conjunto de dados em subconjuntos
menores, tomando decisdes com base em caracteristicas especificas, o que facilita a interpretagdo
dos resultados. Além disso, a capacidade da arvore de lidar com dados tanto quantitativos quanto

qualitativos a torna uma escolha versétil em diversas dreas.

Para o0 modelo proposto em arvore de regressao linear, foram fixadas as condi¢des de
numero de amostras por folha em 5 e variada a profundidade da drvore, aumentando gradual-
mente em incrementos de 20 até atingir uma profundidade de 160. Essa estratégia de ajuste de
hiperpardmetros permitiu explorar diferentes niveis de complexidade do modelo, desde estruturas
mais rasas até modelos mais profundos e intricados. Ao fixar o nimero de amostras por folha,
garantiu-se que cada folha da drvore contivesse um nimero minimo de observagdes, o que ajudou
a controlar a complexidade do modelo e mitigar problemas de sobreajuste. Essa abordagem
sistemadtica possibilitou uma exploragdo abrangente do espago de hiperparametros, resultando
em compreensoes significativas sobre o desempenho do modelo em relacdo a sua capacidade de

generalizacdo e interpretabilidade.

3.5 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@0 um modelo matemético ndo linear que se
baseiam no comportamento do cérebro humano (PAIVA GABRIEL, 2016). Elas sdo adequadas

para tratar sistemas nao lineares, bem como suas indeterminagdes e imprevisibilidades.

A funcido de ativagao € crucial para introduzir nao linearidades nas operacdes da rede,
permitindo que ela aprenda e modele relacdes complexas e ndo lineares nos dados (LAWRENCE,
1993).
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Figura 20 — Exemplo de rede neural com camadas ocultas.

Camada de Camada de
Entrada Saida
INPUT Camadas Ocultas OUTPUT

Fonte: HostMidia (2024)

Para este trabalho, foram testadas as funcdes de ativacao do tipo: Elu (Exponential Linear
Unit), Linear, Tanh (Tangente Hiperpdlica) e Sigmoid (Func¢do Logistica).

A definicdo da arquitetura € crucial na aplicac@o de redes MLP, uma vez que a topologia
tem um impacto significativo na capacidade de processamento da rede. Dependendo do ajuste dos
parametros, uma rede com poucas conexdes pode nao ser capaz de resolver a tarefa (YAMAZAKI,
2004). Desta forma, como a func¢ao de ativacdo, o método de otimizacao utilizado teve grande
influéncia no modelo proposto. A otimizacdo € responsavel por ajustar os pesos da rede neural
durante o processo de treinamento, de modo a minimizar uma fun¢do de custo definida. Durante
cada época de treinamento, o método de otimizag¢do calcula o gradiente da funcdo de custo em
relacdo aos pesos da rede. Esse gradiente indica a direcdo e a magnitude da mudanga necesséria
nos pesos para reduzir a fun¢do de custo. A partir dai, o método de otimizacdo atualiza os
pesos da rede usando uma forma de gradiente descendente, que pode ser estocdstica (SGD),
adaptativa (Adam, RMSprop) ou baseada em momentos (momentum). A taxa de aprendizado,
que determina a magnitude das atualiza¢des dos pesos, € um hiperparametro critico que pode
ser fixo ou adaptado dinamicamente pelo método de otimizagdo ao longo do treinamento. A
escolha do método de otimizagdo e da taxa de aprendizado pode influenciar significativamente
a convergéncia do treinamento, a estabilidade da rede e a qualidade dos modelos resultantes
(AZEVEDO et al., 2020).
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4 Resultados

Para realizar o modelo preditivo de carbono na saida da linha de descarbonetacio do aco
GO, foram projetados duas técnicas de predicdo: Arvore de Regressio e Rede Neural MLP. Para
ambas as técnicas a base de dados foi balanceada através da técnica SMOTE, considerando os
valores por faixas de concentragdo de carbono, conforme mostra a Figura 21. A base de dados
foi particionada aleatoriamente em dois conjuntos, sendo 70% das amostras para treinamento
(9066 amostras) e 30% para teste (3891 amostras). A métrica adotada foi o Erro Médio Absoluto

(MAE), que retorna o valor absoluto médio da diferenca entre o valor predito e o valor real.

Figura 21 — Distribuicao da faixa de carbono de saida no banco de dados balanceado.

Fel: 21.02% Carbono menor ou igual a 10 ppm
FO2: 19.76% Carbono entre 10 e 20 ppm
FO3: 18.49% Carbono entre 20 e 30 ppm
Fe4: 19.77% Carbono entre 30 e 40 ppm
F@5: 21.02% Carbono maior que 40 ppm

Total de amostra da base (12957, 1)

Fonte: Dos autores.

4.1 Arvore de regressao

Na implementagdo da técnica de Arvore de Regressado utilizou-se o banco de dados com
os 126 parametros originais. Foram realizados 4 conjuntos de testes, conforme mostrado na
Tabela 5. O sistema foi processado por 10 vezes considerando parti¢des aleatdrias, em cada

condicao foi calculado o erro médio absoluto, sendo o resultado final a média das 10 repeticoes.

Tabela 5 — Resultados obtidos com Arvore de Regressao.

Modelo Parametros

N° Amostras Profundidade MAE
1 5 20 3.66
2 5 40 3.50
3 5 80 3.52
4 5 160 3.54
5 - - 3.34
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Da Tabela 5 se observa que as profundidades aplicadas na AR destes trabalho ndo
aprimorou o desempenho da predi¢do, ao retirar os limites do nimero de amostras por folha e a
profundidade da AR o desempenho melhorou em aproximadamente 4%, reduzindo o MAE de
3,47 pra 3,32. Na Figura 22 ¢ apresentado o resultado obtido aplicando a técnica de predicio por
Arvore de Regressio, apesar de apresentar um MAE considerado satisfatério pelos especialistas
da area, observam-se alguns pontos que apresentam erros relevantes, que seriam intoleraveis
para o processo.

Figura 22 — Comparacio entre o valor real e o predito usando Arvore de Regressao.

Comparagao do valor de carbono real versus predito

*  Valor real *
* Valor predito

Valor (ppm)

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostra

Fonte: Dos autores.

4.2 Redes neurais MLP

Na implementagao da técnica de redes neurais do tipo MLP, foi reduzida a dimensao
do banco de varidveis através do PCA, passando de 126 parametros para 61 parametros. Foram
construidos 4 modelos de testes conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Modelo de teste.

Modelo Parametros da RNA
Cam. Entr. N° Cam. Oculta N° Pardmetros
1 150 2 29501
2 150 3 52151
3 300 4 104001
4 300 8 195946

A rede MLP utilizada neste trabalho utilizou o otimizador Adam (Adaptive Moment
Estimation) e foi aplicado o Erro Quadratico Médio (MSE) como func¢ao de perda para medir a

diferenca entre a resposta correta e a retornada pelo algoritmo.

Os resultados de teste dos modelos sdo apresentados na Tabela 7. Observa-se que o
modelo 3 se estabilizou com 800 épocas e os modelos 1, 2 e 4 obtiveram melhores resultados
com 1600 épocas. Na comparacdo de desempenho entre os 4 modelos observa-se que para os

modelos 2, 3 e 4 ndo ha diferenca significativa apds 1600 épocas.
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Tabela 7 — MSE observado para cada modelo preditivo usando MLP.

Interacdes Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4

100 2,66
200 2,47
400 2,19
800 2,14
1600 1,96

2,40
2,22
1,93
1,91
1,81

2,33
2,12
1,88
1,84
1,84

2,19
2,03
1,98
2,11
1,82

Os resultados obtidos pela técnica de Redes Neurais foi melhor que os obtidos com a Ar-

vore de Regressdao, mesmo o modelo mais simples apresentou desempenho melhor. Comparando

a Figura 23, refente ao modelo 2 com 1600 épocas, com a Figura 22 observa-se uma menor

variagdo no erro de predigao.

Figura 23 — Comparacdo entre o valor real e o predito usando rede MLP.

Comparagéao do valor de carbono real versus predito

Valor(ppm)

*  Valor real
* Valor predito

Fonte: Dos autores.
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Figura 24 — Comparacio entre os valores de Erro Médio Absoluto da Arvore de Regressio para
as profundidas testadas e os modelos da Rede Neural MLP em cada nimero de

épocas treinadas.
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Levando-se em conta que o objetivo do trabalho € desenvolver um modelo que minimize
o desvio de produto, desta forma a técnica de Redes Neurais apresentou a melhor solu¢do, dentre
as técnicas testadas, para predicao de carbono final do aco GO na linha de descarbonetagao e

modelo 2 apresentou melhor desempenho conforme Figura 24, com erro 1,81 ppm.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como meta desenvolver um modelo de previsdo do teor de carbono
pré-processamento na linha de descarbonetacdo do aco GO, visando reduzir a produgao de
produtos nao conformes. Um dos desafios significativos na produc¢do de aco GO € assegurar um
baixo teor de carbono na saida da linha de descarbonetagdo. Para alcancar esse objetivo, foram
aplicadas técnicas de redes neurais MLP, permitindo uma abordagem mais precisa e eficaz na

previsdo do teor de carbono antes do processo de descarbonetacao.

Foram avaliados diversos paradmetros utilizando tanto a abordagem de arvore de regressao
quanto redes neurais do tipo MLP. Entre as vérias configuracdes testadas, o melhor desempenho
alcancado foi de um Erro Médio Absoluto (MAE) de 3,34 ppm utilizando a Arvore de Regressio,
enquanto a rede MLP obteve um MAE de 1,81 ppm.

O resultado apresentado pela MLP € promissor e atende as necessidades do processo,
uma vez que o MAE do modelo € inferior ao erro de medi¢ao do aparelho de analise carbono
que € de 2,00 ppm. Vale ressaltar que este trabalho focou-se somente na predi¢do do carbono em

funcdo da matéria prima e pardmetros de processo.

O objetivo principal do estudo era desenvolver um modelo de facil implementacdo
utilizando a técnica da arvore de regressao. No entanto, os resultados obtidos nao alcangaram
as expectativas estabelecidas, uma vez que o erro observado foi significativamente superior ao
que era esperado. Essa discrepancia entre os resultados esperados e os resultados reais ressalta a
complexidade do problema em questio e sugere que outras abordagens ou técnicas de modelagem

podem ser necessdrias para obter previsdes mais precisas € confidveis.

Para trabalhos futuros é recomendado a utiliza¢do de modelos de Redes Neurais integrado
ao processo de forma a definir e configurar os pardmetros de melhor desempenho do equipamento
em fungdo da matéria prima garantindo um melhor resultado final. Além disso, um estudo
desenvolvendo novos modelos de predi¢do com foco em otimizar o resultado global do produto

bem como a integracdo de varidveis de todas as varidveis ao longo do fluxo produtivo do aco GO.
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