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Resumo

O presente trabalho apresenta a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNA) do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) ao processo de producéo de aco liquido em convertedores do tipo LD, com
0 objetivo de elaborar dois modelos de predicdo, sendo o primeiro para predi¢cdo do volume de
oxigénio que devera ser soprado e 0 peso de sinter que devera ser adicionado no processo, e 0
segundo para predicdo da temperatura e carbono ao final do processo de producdo de aco
liquido. Para o desenvolvimento dos modelos de RNA, utilizou-se uma base de dados extraida
do banco de dados da Aciaria 1 da Usiminas de Ipatinga com um total de 24.095 observagoes.
Apds tratamento da base, utilizou-se 6.482 corridas para o treinamento e validacdo dos modelos
de RNA. A primeira MLP desenvolvida, para predi¢do do volume de oxigénio e peso de sinter,
possui oito varidveis de entrada e duas variaveis de saida, e a melhor topologia encontrada foi
8x97x50x20x2. A segunda MLP desenvolvida, para predigéo da temperatura e carbono fim de
sopro, também empregou oito variaveis de entrada e duas variaveis de saida, sendo que destas,
duas varidveis de entrada eram o volume de oxigénio e o peso sinter preditos pela primeira
RNA. A melhor topologia encontrada para essa segunda rede MLP foi 8x72x60x110x2.
Utilizou-se 0 MAE (Mean Absolute Error) como métrica para mensurar o erro do modelo e o
MSE (Mean Square Error) como funcédo de perda. Para realizar o teste dos modelos, utilizou-
se uma nova base de dados, com um total de 93 corridas. Apds a aplicacdo dos modelos de
RNA na base de teste, obteve-se um acerto simultaneo da temperatura e carbono fim de sopro
de 91%, contra 33% do resultado observado na area. O modelo de RNA obteve um MAE de 10
na variavel de Temperatura Fim de Sopro, contra 24 para os valores observados na area. Com
relacdo a varidvel de Carbono Fim de Sopro, 0 modelo de RNA obteve um MAE de 1 contra
um MAE de 2,1 para os valores observados na area. Concluiu-se que, diante da melhora do
acerto simultaneo de temperatura e carbono fim de sopro, os modelos de RNA desenvolvidos
se mostraram ferramentas Uteis para o ajuste do volume de oxigénio soprado e o peso de sinter
adicionado ao processo de producgdo de ago liquido.



Abstract

This study focuses on the use of Multilayer Perceptron (MLP) Artificial Neural Networks
(ANNS) to predict key parameters in the production process of liquid steel in LD converters.
Specifically, two prediction models were developed: one for predicting the volume of oxygen
and weight of sinters required, and the other for predicting the end-of-blow temperature and
carbon levels. The ANN models were developed using a database of 24,095 observations from
Aciaria 1/Usiminas in Ipatinga. After cleaning the database, 6,482 runs were used for training
and validation of the ANN models. The first MLP developed to predict the volume of oxygen
and weight of sinters required utilized eight inputs and two outputs, with the optimal topology
being 8x97x50x20x2. The second MLP also utilized eight inputs and two outputs, with two input
variables being the predicted volume of oxygen and weight of sinters from the first ANN. The
best topology found for this second MLP was 8x72x60x110x2. The MAE (Mean Absolute Error)
was used as a metric to measure the error of the model, and the MSE (Mean Square Error) was
used as the loss function. To test the models, a new database of 93 runs was extracted from the
same database. The ANN models were applied to this database, and a simultaneous accuracy
of 91% was achieved for the end-of-blow temperature and carbon, compared to 33% for the
observed result in the area. The MLP model achieved a MAE of 10 in the end-of-blow
temperature variable, compared to 24 for the observed values in the area. For the end-of-blow
carbon variable, the MLP model achieved a MAE of 1 compared to a MAE of 2.1 for the
observed values in the area. In conclusion, the developed ANN models proved to be useful tools
for adjusting the volume of blown oxygen and the weight of sinter added to the liquid steel
production process. The improvement in the simultaneous accuracy of end-of-blow temperature
and carbon suggests that these models have the potential to enhance the efficiency and accuracy
of liquid steel production.
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1. Introducéo

Em uma usina siderdrgica integrada, o aco liquido é produzido nas aciarias em um equipamento
chamado convertedor. A aciaria recebe o ferro gusa produzido nos altos fornos, e esse ferro
gusa é dessulfurado (processo que consiste em reduzir o teor de enxofre) para entdo ser
carregado no convertedor. Juntamente com o ferro gusa, sao adicionadas sucatas de aco no
convertedor, que compdem a carga metalica carregada no equipamento. Apds 0s carregamentos
de sucata e gusa, € iniciado o processo de sopro de oxigénio, que tem como principal objetivo
promover a descarburacdo (processo que consiste em reduzir o teor de carbono) da carga
metalica e consequentemente, um aumento de temperatura por se tratar de uma reacao

exotérmica.

Em resumo, o principal papel do convertedor no processo de producéo do aco liquido é garantir
que, ao final do processo, a temperatura e carbono estejam dentro da faixa desejavel para
prosseguir para os processos posteriores (refino secundario e lingotamento). Na Figura 1 é
representado o fluxograma de processo de uma Siderurgia, dando destaque ao Refino Primario

(Aciaria), foco deste trabalho.

Figura 1 - Fluxograma de processos de uma siderurgia.

FORNECEDOR b4 -~ ACIARIA CLIENTE

5 / =
TRATPAT\AEENTO REFINO |/ " SOLIDIFICAGAO ESCARFAGEM

DE GUSA 1

—_———— ]

Funcao:
Transformar gusa

f
HH : em aco |I(?uldo oy
| - Vo | I,
sa] A N\ N
B [

@yl

Fungdo:
MATERIA PRIMA Dessulfuragas (De4S)
PRINCIPAL: phnbepay
Gusa Liquido Estacdo de Refino Primario e

Fungéo:
Controlar a qualidade Produto:
superficial das placas dPI?cas pa;‘a laminagdes
dessulfuracdo de Maquina de Lingotamento Continuo ) e e tiras e chapas grossas
gusa em torpedo e * Seainddto Maqtine ce Eecaragem e

Alto Forno

Fonte: Autor (2023).
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Para o controle da temperatura e teor de carbono ao final do sopro de oxigénio é necessario

definir basicamente dois parametros antes de iniciar o sopro:

I.  Volume de oxigénio que sera soprado;
Il. Quantidade de material refrigerante (normalmente sinter) que sera adicionado ao

processo produtivo.

Existem modelos termodinamicos que recebem as informacBes dos processos anteriores e
fazem um célculo para definir estes dois pardmetros, com o objetivo de alcancar um valor
determinado de temperatura e carbono ao final do sopro. Entretanto, devido a diversos fatores
que causam variabilidade nos processos anteriores, erros e/ou falta de medicdo, podem ocorrer
desvios nesse calculo, de modo que ao final da etapa de sopro, a temperatura e carbono estejam

fora da faixa desejada.

O operador do convertedor s6 consegue saber o resultado da temperatura e carbono ao final do
sopro, apos retirar uma amostra do aco liquido e envié-la para o laboratério de analise quimica.
O tempo estimado para ter o resultado da amostra é de aproximadamente 10 a 13 minutos.
Durante esse tempo, 0 a¢o liquido fica parado dentro do convertedor ocasionando desgaste nos
tijolos refratarios e perda de produtividade no processo, uma vez que 0 processo ndo pode
prosseguir enquanto o operador ndo tiver o resultado da amostra. Apds receber o resultado da
amostra, é verificado se a temperatura e carbono ficaram dentro dos valores desejados para
prosseguir 0 processo, e caso nao estejam, € necessario reiniciar o sopro de oxigénio, processo

denominado ressopro (retrabalho) para que o ago alcance a composi¢do quimica desejada.

Uma forma de reduzir a frequéncia desses dois problemas (ressopro e perda de produtividade)
é utilizar modelos mais eficientes que possam ser mais assertivos no calculo do volume de
oxigénio e peso de sinter, e a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) pode ser uma
alternativa a esses modelos termodinamicos, devido ao seu poder de correlacionar diversas

variaveis para predizer uma ou mais variaveis.

Segundo Chu (2001), o processo de sopro de oxigénio em convertedores caminha para
melhorias, associando novas técnicas de modelagem, como redes neurais e de acompanhamento

com medicdes continuas utilizando microcameras na lanca de oxigénio.

A utilizacdo de RNA na modelagem de processos ndo-lineares que possuem caracteristicas

complexas efou desconhecidas é bastante favordvel se comparado com o0s métodos
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deterministicos tradicionais. Elas possuem processadores, denominados neurdnios, que
possuem capacidade de armazenar o conhecimento a partir de treinamentos e de se adaptarem,

conforme alteragdes no ambiente em que estéo sendo utilizadas (Haykin, 2001).

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um modelo empregando redes neurais para prever
0 volume de oxigénio que serd soprado e 0 peso de sinter que sera adicionado no processo de
producdo do ago, de modo a se garantir a temperatura e o teor de carbono visados ao final do
processo de sopro de oxigénio no convertedor.

1.1.1 Objetivos especificos

Para cumprimento do objetivo geral é necessario atender aos seguintes objetivos especificos:

o Identificar as variaveis significativas, a partir de analises estatisticas, que influenciam no
peso de sinter, volume de oxigénio, temperatura e carbono de fim de sopro do aco liquido;

e Desenvolver uma RNA para predicdo do peso de sinter que sera adicionado na corrida e do
volume de oxigénio que sera soprado;

e Desenvolver uma RNA para predicdo da temperatura e teor de carbono ao fim da etapa de
sopro, utilizando como entradas, o peso de sinter e 0 volume de oxigénio preditos pela RNA

desenvolvida no objetivo anterior, de forma a validar o acerto das RNAs.

A Figura 2 apresenta um fluxograma com a ideia proposta neste estudo.



Figura 2 - Fluxograma das etapas do estudo.

Fonte: Autor (2023).
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1.2 Organizagéo do Trabalho

No Capitulo 1 é apresentada uma introduc¢édo sobre o tema, conceituando a area de aplicacéo do
trabalho, o problema de pesquisa abordado, a justificativa do trabalho e os objetivos. No
Capitulo 2 tem-se uma revisdo bibliografica sobre o tema do trabalho, explicitando o histérico
e 0 processo de producdo do aco, abordando conceitos de outros autores e explorando as
ferramentas relacionadas ao problema em estudo. No Capitulo 3 é apresentada a metodologia
do trabalho, indicado o método de pesquisa utilizado, os passos percorridos ao longo da
pesquisa, explicitando os parametros e técnicas utilizadas para alcancar os objetivos tracados e
0s parametros utilizados para o desenvolvimento dos modelos de predi¢cdo. No Capitulo 4 sdo
apresentados e discutidos os resultados obtidos. Também foi realizada uma comparacédo dos
resultados deste trabalho com os resultados praticados no sistema atual da empresa. Por fim, no
Capitulo 5 é realizada a concluséo do trabalho e sugestfes de trabalhos futuros sobre o tema

abordado.
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2. Contextualizacdo Teorica

Neste Capitulo sdo apresentados os principais conceitos para entendimento do processo de
producdo de aco nos Convertedores LD e de Redes Neurais Artificiais utilizados neste estudo.

2.1 Producéo de aco

O aco €, dentre os materiais estruturais, um dos principais no mundo moderno. Trata-se de uma

liga de ferro e carbono produzida na Siderurgia.

“Afronteira entre o ferro e 0 aco foi definida na Revoluc&o Industrial, com a invencéo
de fornos que permitiam ndo sé corrigir as impurezas do ferro, como adicionar-lhes
propriedades como resisténcia ao desgaste, ao impacto, a corrosao etc. Por causa
dessas propriedades e do seu baixo custo 0 ago passou a representar cerca de 90%
de todos os metais consumidos pela civilizacdo industrial” (Instituto Aco Brasil -
IAB).

2.1.1 Etapas da producao

No processo siderargico, 0 aco é fabricado a partir do minério de ferro e do carvdo. Conforme

o Instituto Aco Brasil (IAB), a fabricacdo do aco pode ser dividida em quatro etapas:

e Preparacgdo da carga: nesta etapa, 0 minério de ferro e o carvdo sdo preparados para
serem utilizados no Alto Forno. O carvao é destilado na Coqueria, obtendo-se o coque.
E o minério de ferro, em sua maior parte, é aglomerado utilizando-se cal e finos de
coque, resultando no sinter.

e Reducgdo: as matérias-primas preparadas na etapa anterior sdo carregadas no Alto
Forno, onde s&o expostas ao oxigénio aquecido a uma temperatura de 1000° C, soprado
pela parte de baixo deste equipamento. Em contato com o oxigénio, 0 carvao produz

calor suficiente para fundir a carga metalica, reduzindo o minério de ferro em um metal
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liquido (ferro gusa). O ferro gusa trata-se de uma liga de ferro e carbono com elevado
teor de carbono.

Refino: é nesta etapa que o ferro gusa (liquido ou s6lido) transforma-se em aco liquido.
Os convertedores (a oxigénio — utilizam ferro gusa liquido, ou elétricos — utilizam ferro
gusa sOlido), principais equipamentos do Refino Primario das Aciarias, sdo
responsaveis por esta transformacéo, removendo boa parte do carbono juntamente com
impurezas. O ago liquido entdo é solidificado em equipamentos de lingotamento
continuo, produzindo semiacabados (lingotes e blocos).

Laminacao: os semiacabados produzidos na etapa anterior (lingotes e blocos) sdo entéo
processados mecanicamente, atraves dos Laminadores, transformando-se em diversos
produtos siderdrgicos. Estes sdo denominados de acordo com sua forma e/ou

composicao quimica.

Tipos de siderurgia

Existem basicamente duas rotas tecnologicas para producdo de ago nas usinas siderurgicas
(CNI, 2017):

Usinas Integradas: o minério de ferro é reduzido nos Altos Fornos, utilizando o coque
(produzido nas Coquerias) obtido a partir do carvdo mineral ou do carvdo vegetal,
produzindo o ferro gusa. O ferro gusa é entdo refinado em um forno a oxigénio ou
elétrico (chamado de Convertedor) na Aciaria, transformando-se em ago liquido. Em
uma préxima etapa, o aco liquido é transformado em placas (no lingotamento), seguindo
para o processo de laminacéo.

Usinas Semi-integradas: o processo deste tipo de rota de producdo de aco inicia-se
diretamente no refino, realizado em fornos elétricos e utilizando como matéria-prima a
sucata e o ferro gusa solido. A partir dai, 0 aco segue para as etapas de lingotamento e

laminacao.

A Figura 3 apresenta o fluxo simplificado de producdo em usinas integradas e semi-integradas.



Figura 3 - Fluxo simplificado da producéo do ago.
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Fonte: Adaptado do Instituto Aco Brasil (2012).

A Usiminas é uma usina siderurgica do tipo integrada, contendo, portanto, as etapas de

producdo anteriores ao refino, além da propria etapa de refino e da etapa de laminacao.

2.1.3 Tipos de Convertedores

Na usina siderdrgica integrada, o refino primario é responsavel pela transformacéo do ferro

gusa em aco. Para transformar o ferro gusa em aco, é necessario que ele passe por um processo

de oxidacdo, onde o ferro e as impurezas se combinam com o oxigénio, até que as concentracdes

de carbono e das impurezas se reduzam aos valores desejados. Este processo ocorre no

Convertedor a oxigénio, principal equipamento do refino primério. A seguir sdo citados os

principais tipos de convertedores a oxigénio para producdo de aco ao longo da histoéria.

Em 1856, Henry Bessemer criou um processo de producdo do ago a partir da remogéo de

impurezas e carbono do ferro pela oxidacdo com ar soprado através do ferro gusa liquido. O

denominado Convertedor Bessemer, em homenagem ao seu inventor, foi o primeiro construido

para a fabricagdo de acos em larga escala.
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O Convertedor Bessemer tratava-se de um recipiente grande de ago de formato ovoide,
revestido com argila, com capacidade de 8 a 30 toneladas de ferro fundido. No topo possuia
uma abertura inclinada, pela qual o ferro era introduzido e o produto final removido. Enquanto,
no fundo existiam perfuraces, denominadas tuyeres (ou ventaneiras), pelas quais o ar era
forgado para dentro do convertedor. Com o auxilio de munhdes instalados em seu corpo, 0
convertedor era rotacionado para receber a carga, girado a posi¢do normal durante o processo
de sopragem do ar e rotacionado no outro sentido para descarregar o aco fundido ao final do

processo (Dutra, 2017). A Figura 4 ilustra um exemplo do convertedor Bessemer.

Figura 4 - Convertedor Bessemer.

Fonte: Dutra (2017)

O convertedor Bessemer ndo necessitava de combustivel. As temperaturas altas eram

mantidas devido as reagdes quimicas que ocorriam dentro do convertedor.

O processo de conversao Bessemer (chamado de sopro) era muito rapido, completando-se em
aproximadamente 20 minutos, e seu método reduziu significativamente os custos de producéo

do aco.

O convertedor Bessemer foi substituido posteriormente, a medida que houve a necessidade

de um controle melhor na composi¢do quimica final do aco. O processo de Bessemer era téo
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rapido, que ndo permitia analisar quimicamente e ajustar os elementos ligantes no ago
produzido. Além disso, fatores como a ndo remocéao do fosforo (necessitando utilizar ferro
gusa com baixo teor de fosforo, cada vez mais caro ao longo dos anos) e a capacidade de
receber uma quantidade limitada de sucata (material cada vez mais barato), fez com que 0s
custos para producédo de ago em convertedores Bessemer aumentassem. A utilizagéo de ar (em
vez de oxigénio puro) também contribui para a substituicdo deste tipo de convertedor, uma

vez que alguns tipos de acos s@o sensiveis ao nitrogénio (presente no ar soprado).

Por volta de 1865, surgiu o Forno Siemens-Martin, também designado forno de soleira aberta,

e consistia num processo para a obtencdo de aco, idealizado pelo metalurgista francés Pierre
Martin e desenvolvido pelo engenheiro e fisico Wilhelm Siemens. Martin e Siemens
realizaram uma adaptacéo de um tipo de forno regenerativo a gas, inventado pelo irméo de
Wilhelm, o também engenheiro Friedrich Siemens, que era utilizado na fabricacdo do vidro
(Porto Editora, 2022). Na época, 0 processo Bessemer era encarado com certa desconfianca,
0 que fez com que o forno Siemens-Martin fosse amplamente utilizado na Gra-Bretanha como
base da industria do aco, em rapida expansdo naquele pais.

O forno Siemens-Martin utilizava combustiveis, como 6leo e gas, para elevarem a temperatura
do ferro gusa liquido, ocasionando a liberagdo do oxigénio (atraves da reducdo dos éxidos de
ferro presentes na sucata) e, consequentemente, a oxidacdo das impurezas. A Figura 5 ilustra

um exemplo do forno Siemens Martin.

O processo de fabricacdo do aco através do forno Siemens-Martin era extremamente
demorado, durava em média de 6 a 8 horas, e necessitava utilizar uma enorme quantidade de

sucata.

O forno Siemens-Martin foi utilizado até a década de 60 como principal equipamento para
transformacdo do ferro gusa em aco. Ele foi gradativamente sendo substituido (até sua
eliminacdo total), a medida que o custo de energia elétrica foi reduzindo em relacdo ao

aquecimento a gas ou o0leo.
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Figura 5 - Forno Siemens Martin.
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Fonte: Dutra (2017).

Em 1978, Sidney Gilchrist Thomas escreveu em seu artigo “Elimination of phosphorus in the
Bessemer converter” sua descoberta (feita anos antes, em 1975), que melhorava o
funcionamento do convertedor Bessemer. O convertedor Thomas tinha, fisicamente, as
mesmas caracteristicas do convertedor Bessemer. O que o diferenciava era o revestimento

interno, permitindo alterar algumas caracteristicas de processo (Dutra, 2017).

O revestimento, agora feito de dolomita, resistia ao ataque da escéria, permitindo assim,
trabalhar com ferro gusa com alto teor de fosforo. Esta melhoria fez com que as reacdes
quimicas no convertedor Thomas permitissem a remocao do fosforo (através da utilizacao de
cal, a qual é possivel porque o revestimento é feito de material refratario de natureza bésica)

e de enxofre (Dutra, 2017). A Figura 6 apresenta o convertedor Thomas.
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Figura 6 - Convertedor Thomas.

Fonte: Dutra (2017).

O convertedor LD, cuja concep¢do é a mais moderna, foi idealizado em 1948 por Robert
Durrer. O nome LD deve-se ao fato de que plantas em escala piloto foram testadas, em 1952,
nas cidades austriacas de Linz e Donawitz. Neste mesmo ano, a empresa Voest de Linz passou

a comercializar este tipo de convertedor (Moreira e Lana, 2002).

Embora o principio deste convertedor continue sendo o de injecdo de oxigénio, ele diferencia-
se pela sopragem de oxigénio puro (e ndo mais ar) sob pressdo na superficie do gusa liquido.
O método de sopro também se alterou, ocorrendo agora pelo topo e ndo mais pela parte
inferior do convertedor. Na zona de impacto entre o oxigénio e o metal liquido, pode-se chegar
a temperaturas de 2500 a 3500°C. A Figura 7 apresenta um exemplo do Convertedor do tipo
LD.
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Figura 7 - Convertedor LD.

Fonte: Adaptado de Maia et al. (2018).

O convertedor LD permite o controle adequado da composicao quimica final do ago, por ter
um processo mais lento que o dos convertedores Bessemer e Thomas, mas infinitamente mais
agil do que o forno Siemens-Martin. Ele também permite a reducdo adequada de impurezas e

do carbono.

Cerca de 80% da producdo de ago no Brasil é feita através de convertedores LD, que apresenta
alta produtividade, custos adequados e grande flexibilidade metaltrgica (Chaves, 2006). Os
20% restantes basicamente sdo produzidos em fornos elétricos a arco (FEA), que se diferencia

do convertedor LD pela fonte de energia e pela composicao da carga metélica e ndo metalica.

A Usiminas possui na Aciaria 1 trés convertedores do tipo LD.

2.2 Processo de fabricacao do a¢o no convertedor LD

No convertedor LD, a fabricacdo do aco consiste no processo de refino primario deste, onde

as impurezas do ferro gusa (carga metalica liquida, produzida nos Altos Fornos) e,
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eventualmente, da sucata (carga metalica solida, parcialmente gerada por outros processos
dentro da usina e complementada por fornecimento externo) sdo oxidadas, atraves do sopro
de oxigénio por uma lancga supersénica (Araujo, 2009; Bardo et al.,2011). Estas impurezas
oxidadas entdo incorporam-se a escoria, que é formada pela carga ndo metéalica (fundentes e
escorificantes) adicionada durante o processo de sopro dentro dos convertedores (Aradijo,
2009; Bardo et al.,2011). Como consequéncia do processo no convertedor LD, sdo gerados

gases, que sdo captados e tratados para utilizacdo em outros processos dentro da usina.

Na oxidacdo ocorrida dentro dos convertedores, o0 oxigénio combina-se com elementos, tais
como carbono, manganés, silicio e fésforo (e acaba se combinando com parte do ferro),
formando 6xidos, compondo a escoria ou formando gases. O elemento enxofre, por sua vez,
é removido através da combinacdo da basicidade da escéria com a temperatura atingida no
processo (Cunha, 2001).

Na descarburagdo, a mais importante dentre as reagdes que ocorrem dentro do convertedor
(pois controla a taxa de producéo), o oxigénio e o carbono (dissolvidos no meio) e, o carbono
do banho e o FeO, reagem, formando em ambas as reacbes 0 monoxido de carbono (Cunha,
2001; Herskovic, 1976).

Conforme Borges (2016), as etapas do processo de fabricacdo do ago no convertedor LD séo
descritas abaixo. Estas etapas compdem o ciclo de producdo, também chamado de corrida,

cujo tempo é em torno de 38 a 40 minutos.

Etapa 1 — Carregamento de carga metélica: nesta etapa o convertedor € rotacionado a um
angulo de 45° em relacdo a vertical e é carregada a carga metalica sélida, que é basicamente
a sucata (de ferro, mista — ferro com revestimento de zinco ou estanho, sucata oriunda de
corridas anteriores). As dimensfes da sucata devem ser tais que ndo causem danos ao
revestimento do convertedor durante o carregamento e permitam a completa fusdo durante o

sopro. A fim de evitar risco de exploséo, a sucata deve estar completamente seca.

Com o convertedor ainda rotacionado a 45°, é carregada a carga metalica liquida, o ferro gusa
liquido (geralmente composto por 94,5% de ferro e 4,3% de carbono e, impurezas como
fésforo, silicio, manganés e enxofre). A proporcado de gusa liquido carregado depende de
alguns fatores, tais como sua composigéo e temperatura, qualidade do ago a ser produzido,
volume das adic¢des de cal, sinter e carepa e, em parte das dimensdes do proprio convertedor.
Normalmente esta proporcao fica em torno de 70 a 85% da carga metélica.
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Etapa 2 — Sopro: terminada a etapa de carregamento da carga metalica, o convertedor retorna
para a posicao vertical e entdo ocorre a descida da lanca de oxigénio e o sopro (responsavel
pela oxidagdo de impurezas e carbono). E utilizado um padréo de altura da lanca em relag&o
ao banho metélico durante o sopro, denominado “distancia langa-banho”, que ¢ determinado
de acordo com os diferentes passos do sopro. O sopro se desenvolve basicamente em quatro

passos: ignicao, formacdo da escoria, descarburacdo e oxidacao para acerto da temperatura.

Ainda nesta etapa, é realizada a adi¢do de fundentes. Dentre os fundentes, podemos citar a
cal, necessaria para a escorificacdo da silica formada pela oxidacdo do silicio da carga
metalica e, para a remocao do fosforo e enxofre. Deve-se também manter na escoria uma
quantidade de CaO suficiente para diminuir o ataque dos refratérios. Outro fundente de cal,
CaF2 - fluorita, € adicionado a fim de aumentar a fluidez de escérias muito viscosas. Dentre

os fundentes, pode-se citar também os aluminatos (especialmente bauxita) e os boratos.

E realizada a amostragem do banho e a medicao de temperatura e do percentual de carbono
(através de uma inferéncia da temperatura de solidificacdo da amostra). Caso a temperatura
do banho esteja acima da adequada, realiza-se o ressopro de oxigénio. E caso ela esteja abaixo
da prevista, € adicionado material refrigerante (normalmente sinter) para o resfriamento do

banho até a temperatura desejada.

Etapa 3 — Vazamento do aco: o convertedor € rotacionado para realizacdo do vazamento do
aco para a panela, momento no qual séo adicionados materiais desoxidantes e ligas, de forma
a atingir a qualidade desejada para o0 aco. Dentre os desoxidantes possiveis, pode-se citar o
aluminio e o silicio. O tempo de vazamento é controlado de forma a minimizar a passagem
de escoria para a panela, evitar oxidacdo excessiva do metal pelo ar, bem como perdas
significativas de temperatura, garantindo assim uma produtividade adequada.

Apbs o vazamento do aco, pode-se realizar o slag splashing (processo opcional), que se trata
de uma forma de reparo do revestimento refratario do convertedor. Neste procedimento, é
feita a adicdo de determinados materiais a escoria e realizado um sopro (normalmente de
nitrogénio), visando aplicar a escdria ao revestimento. A escdria remanescente que nao aderir

ao revestimento é depois retirada através do vazamento de escoria.

Caso ndo exista a etapa do slag splashing, apds o vazamento do aco, vai-se diretamente para
a etapa de vazamento de escOria, rotacionando o convertedor para o lado contrario ao de
vazamento de aco. O convertedor retorna, entdo, para o angulo de 45° em relacdo a vertical

para receber novo carregamento de carga metalica. A Figura 8 apresenta as etapas do processo
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de producéo do aco no Convertedor LD:

Figura 8 - Etapas do processo de producao do ago em convertedores LD.
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Fonte: Silva (2013).

2.2.1 Controle do processo

O controle do processo no convertedor LD tem a finalidade de obter, ao final do sopro, o peso
de aco visado, na temperatura e com a composi¢do quimica previstas. Um dos parametros
possiveis para avaliar os resultados operacionais de um convertedor LD é justamente o acerto
destas caracteristicas (Herskovic, 1976). Este acerto esta diretamente ligado a produtividade,
pois 0 ressopro devido ao alto carbono ou a baixa temperatura, além de prejudicarem a
qualidade do aco, resultam num maior tempo de processamento. Para a realizacdo do controle
do processo, sao utilizadas varias técnicas, com distintos graus de refinamento, de acordo com

as condicdes locais e técnico-econémicas.

Dentre os tipos de controle de processo, o0 mais simples, denominado modelo manual, baseia-
se na experiéncia do soprador para a conducdo de operacao e na observacédo visual da chama
para avaliacdo do teor de carbono e da temperatura, definindo as medidas a serem adotadas

para a interrupcdo do sopro no momento adequado.

Entretanto, geralmente utiliza-se um modelo matematico, que abrange um determinado

namero de parametros e fornece ao soprador subsidios (mais ou menos completos, de acordo
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com a complexidade do modelo matematico) para a condugdo do sopro. A partir do modelo
de controle do processo sdo definidas as matérias-primas, 0s insumos e as condi¢des de
operacdo do convertedor. Classificam-se os modelos matematicos em estaticos, quando 0s
calculos sdo realizados a partir de dados levantados do inicio do sopro, e dindmicos, quando

utilizam informag0es colhidas durante o sopro e determinam acGes corretivas.

Os modelos estaticos baseiam-se em balangos de massa e de energia, termodindmica e anélise
estatistica de dados operacionais e experimentais. Enquanto os modelos dinamicos, além dos
conhecimentos utilizados nos modelos estaticos, baseiam-se em equacdes diferenciais de

variacdo da composicao quimica e da temperatura ao longo do tempo (Cunha, 2001).

2.2.1.1 Modelo Estatico

Os modelos estaticos de controle de processo baseiam-se em balangos de massa e de energia,
acrescidos de relacdes estatisticas e procedimentos operacionais (Cunha, 2001). Segundo
Cunha (2001), existem alguns fatores que limitam o acerto na previsao dos modelos estaticos
de controle de processo em convertedores LD, tais como a oscilagdo quimica e térmica do
gusa e, quimica e granulométrica das matérias primas solidas, as limitacbes de medidas, a
diferenciacdo na atuacdo humana (cuja influéncia varia de acordo com o grau de padronizagdo
das operacdes da empresa), as simplificacBes tedricas dos modelos e procedimentos ainda ndo
equalizados (como tempo entre corridas e de transporte de gusa).

O balanco de massa consiste em determinar as massas de cada elemento (como C, Mn, Si, P,
S, O etc.) noinicio e no final do processo que esta sendo considerado. Deste modo, consegue-
se calcular a quantidade de oxigénio necesséria para a oxidagdo dos elementos presentes no
ferro gusa e a quantidade de oxigénio que ficarad dissolvida no banho. Dessas quantidades
definidas de oxigénio, devera ser subtraido o aporte de oxigénio proveniente do sinter ou

minério de ferro que sera adicionado no final do processo.

O balanco de energia, de acordo com a lei de conservacdo de energia, € definido pela seguinte
equacdo, onde o total de entalpia que entra no sistema é igual ao total de entalpia que sai do
sistema menos as perdas: AH Entrada = ASaida + APerdas. Para calcular o modelo de
conservacao de energia todas as massas sdo conhecidas com excecdo da massa de sinter (ou
minério de ferro). A quantidade calculada de sinter serd a necessaria para igualar a entalpia

de entrada com a entalpia de saida do sistema mais as perdas.
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O modelo utilizado para controle do processo dos convertedores LD da Aciaria 1 da Usiminas
é do tipo estatico. Existem variaveis que influenciam no processo dos convertedores LD da
Usiminas, sendo algumas inerentes as caracteristicas dos equipamentos, outras aos

procedimentos operacionais existentes e outras as variacdes das matérias primas e insumos.

Dentre estas varidveis, pode-se citar: conversor utilizado para produzir o aco (possivel erro
devido aos diferentes perfis de revestimento refratario), tempo de transporte do ferro gusa até
o convertedor (influenciando na perda térmica relacionada a temperatura interna do
convertedor), peso de gusa, temperatura do ferro gusa, peso de sucata, composi¢do quimica

do ferro gusa etc.

2.2.1.2 Modelo Dindmico

Os modelos dindmicos de controle de processo utilizam os calculos dos modelos estaticos,
acrescidos de dados de sensoriamento, que possibilitam agdes corretivas durante o sopro
(Cunha, 2001). O acompanhamento da velocidade de descarburacdo é primordial e pode ser
verificada através da andlise dos gases gerados, por métodos audiométricos ou pela utilizagdo

de sub-lancas.

Segundo Cunha (2001), o controle dindmico pode ser realizado através dos seguintes

sistemas:

Método da sublanca: mede-se a temperatura do banho através de um sensor e calcula-se o
percentual de carbono de acordo com a temperatura de solidificacdo do aco;

Meétodo da anélise de gas de exaustdo: as porcentagens de mondxido e dioxido de carbono

sdo medidas. Deste modo, é conhecida a porcentagem de carbono removida do ago;
Bomb-method: mede-se a temperatura do banho e a temperatura de solidificacdo do aco.

O modelo de controle dindmico mais difundido, desenvolvido por Takemura et al. (1978),
baseia-se na tese de que o processo de refino é altamente dindmico e, através de sublanca,
obtém as condicBes operacionais necessarias para alimentar o modelo. Takemura et al. (1978)

dividem o refino em duas etapas, chamadas de descarburacéo direta e indireta.

Na descarburacdo direta, o refino do banho se da através de reacdes quimicas, controladas
pelas condicGes iniciais, entre os principais elementos do banho, C, Si e P, e 0 oxigénio. A

descarburacdo indireta, influenciada por determinados fatores (tais como as condi¢fes de
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escorificacdo, as reagdes intrinsecas, as condi¢des de agitacdo e as reacfes dos fundentes),

caracteriza-se pelas reacdes entre o carbono e o oxigénio e, entre o ferro e 0 oxigénio.

O modelo matematico para o controle dinamico leva em consideracédo a taxa de descarburacéo
(reacOes de descarburacéo direta e indireta) e a taxa de aumento de temperatura (balanco de

energia no convertedor durante o tempo de medida na sublanca até o blow off) (Cunha, 2001).

2.3Modelagem de Processos

“A modelagem de situagdes reais ¢ necessaria por poder ser objeto de utilizacdo em ensaios e
experimentos de uma forma mais facil, e com menores custos, do que a utilizacdo dos sistemas
reais” (Shaw e Simdes, 1999). A modelagem de situacdes reais pode se basear em trés tipos

de métodos (Shaw e Simdes, 1999):

Meétodo experimental: representa em graficos os pontos discretos de uma curva caracteristica
de entradas e saidas obtidas experimentalmente. E um método mais dificil de ser aplicado,
pois geralmente os equipamentos dos quais se constitui 0 processo ndo estdo disponiveis para
experimentos. Assim, ndo se consegue realizar experimentos para verificar Ccomo 0 processo
reage as diversas entradas, ndo permitindo o projeto de um sistema de controle adequado.
Além da indisponibilidade dos equipamentos, o alto custo e a necessidade de avaliacdo das
faixas de valores de entrada e saida cobertas pelos instrumentos de medicdo sdo outros
limitadores para a utilizagdo do método experimental. De maneira a reduzir a dependéncia
dos instrumentos de medicdo, pode-se predizer os possiveis valores de entrada, sendo
necessario para tal uma descri¢do de como o processo reage de acordo com as varias entradas

(descricdo esta realizada pelos modelos matematicos);

Método de modelagem matematica: obtém-se um modelo idealizado do processo a ser
controlado, através de equacgdes diferenciais ou algébricas. Aplicam-se certas restrices de
forma a simplificar o modelo, tais como assumir que o processo seja linear (variacdes na
entrada produzem variagdes proporcionais na saida). Desta forma, dificil desenvolver uma
descricdo matematica realista do processo, uma vez que ao simplificd-lo pode-se ignorar

informacdes importantes e necessitar de reajustes pelo operador;

Método heuristico: realiza tarefas, com base em experiéncia prévia, utilizando regras praticas
(implicagdes logicas) e estratégias frequentemente aplicadas. As “regras associam conclusodes

(ou consequéncias) com condigdes (ou antecedentes)” (Shaw e Simdes, 1999). Semelhante ao
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método experimental, 0 método heuristico também constr6i uma tabela de entradas e saidas
(onde a fun¢do entrada-saida é descrita ponto-a-ponto), porém ndo se restringe a linearidade.
Através do método heuristico, pode-se construir uma funcéo entrada versus saida, nédo
matematica, porém Util na descri¢ao do processo. “Isso pode ser feito sempre que um modelo

matematico for muito dificil ou complexo de se obter” (Shaw e Simdes, 1999);

A aplicacdo de metodologias ndo-lineares para controle de processos tem sido cada vez mais
requisitada, embora em muitos sistemas ndo-lineares seja extremamente dificil e,
consequentemente, caro, obter um modelo preciso do processo baseado em principios
anteriores (Hussain, 1999). Uma nova técnica de modelagem, a rede neural artificial, estd em
evidéncia, utilizando com habilidade um caminho indefinido para relacionar dados de entrada
com dados de saida. Trata-se de uma técnica estatistica ndo-linear utilizada para solucionar
problemas ndo adequados aos métodos estatisticos convencionais (Malinova et al., 2001). A
rede neural artificial é bastante Gtil na modelagem de processos em que ndo se tem o
entendimento completo fisico/estatistico do problema, existem variacdes estatisticas nos

dados observados ou um mecanismo ndo linear é responsavel pela geracao dos dados.

2.4 Redes Neurais Artificiais

2.4.1 Surgimento e evolucdo das redes neurais artificiais

A primeira rede neural foi concebida por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 e,
inspirava-se no modelo biolégico. McCulloch e Pitts tentaram entender a capacidade do
cérebro produzir padrdes altamente complexos a partir de muitas células basicas conectadas
entre si. Essas células cerebrais basicas sdo chamadas de neur6nios. No artigo “A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity”, eles descreveram como os neur6nios
devem funcionar e, entdo, modelaram estas ideias, criando assim uma rede neural simples
com circuitos elétricos (McCulloch e Pitts, 1943). O modelo de McCulloch e Pitts de um
neuronio, contribuiu significativamente para o desenvolvimento de redes neurais artificiais
que modelam matematicamente as principais caracteristicas dos neurdnios biologicos. Aos
neurdnios originais de McCulloch e Pitts, na época limitados, foram adicionados recursos que

lhes permitiram “aprender”.

Abaixo, na Figura 9, Haykin (2001) representa 0 modelo de um neurdnio artificial (conhecido
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como unidade de processamento binaria):

Figura 9 - Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: Haykin (2001).

Em 1958, dando continuidade aos estudos relacionados as redes neurais artificiais, Frank
Rosenblatt cria um algoritmo, denominado Perceptron, para reconhecimento de padrbes
baseado em uma rede neural computacional de duas camadas usando simples adigcdo e
subtracdo. Embora ele tenha proposto camadas adicionais com notagdes matematicas, isto

somente foi possivel em 1975 com a contribuicdo de Kunihiko Fukushima.

Em 1960, dois estudiosos da Universidade de Stanford, Bernard Widrow e Marcian Hoff,
desenvolveram os modelos conhecidos como ADALINE e MADALINE. ADALINE (sigla
para ADAptive LINear Element) tinha como proposito reconhecer padrfes binarios de maneira
tal que, se ele estivesse lendo bits de transmissdo de uma linha telefénica, poderia prever o
préximo bit (Widrow e Hoff, 1960). Enquanto MADALINE (sigla para Multiple ADAptive
LINear Elements), como a prépria sigla sugere, era uma rede multicamadas de unidades
ADALINE (Widrow e Hoff, 1960). Embora muito antiga, a rede neural MADALINE continua
em uso comercial atualmente, sendo considerada a primeira rede neural aplicada a um
problema do mundo real (onde usava um filtro adaptativo para eliminar ecos em linhas

telefonicas).

Com a publicagdo de “Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry”, por
Minsky e Papert em 1969, aliada a limitacdo da eletrénica disponivel na época, houve uma

reducdo significativa de pesquisas relacionadas as redes neurais. Minsky e Papert
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demonstraram a limitacdo de redes neurais artificiais construidas com uma Unica camada,
como Perceptron e ADALINE, e a impossibilidade de classificar problemas néo lineares com
as redes neurais artificiais (Minsky e Papert, 1988).

As pesquisas s0 foram retomadas com maior entusiasmo em 1980. Neste mesmo ano,
Kunihiko Fukushima cria a rede neural verdadeiramente de multicamadas. A Neocognitron
criada por Fukushima, era uma rede neural de hierarquia, de multicamadas, utilizada para o
reconhecimento de caligrafia e solu¢do de outros problemas de reconhecimento de padrdes
(Fukushima, 1980).

Poucos anos depois, em 1982, Hopfield apresentou um estudo demonstrando
matematicamente a capacidade das redes neurais artificiais. Segundo Hopfield (1982), ela
poderia ser utilizada ndo somente para modelar cérebros, mas também para criar dispositivos
uteis.

Em 1986, com a contribui¢do David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams, surgem
as redes Backpropagation, que distribuem erros de reconhecimento de padrées em toda a rede
(Rumelhart et al., 1986). Estas redes, de multicamadas, aprendem mais lentamente, pois

necessitam de milhares de iteracGes para aprender, mas geram um resultado muito preciso.

Embora algoritmos que usavam redes neurais de aprendizagem profunda (Deep Learning)
tenham sido criados em 1989, o uso destes no mundo real tornou-se impraticavel devido aos
altos tempos de treinamento (medidos em dias). Os hardwares até 0 momento ndo haviam
evoluido o suficiente. A aprendizagem profunda (Deep Learning) so foi ganhar notoriedade
em meados dos anos 2000, quando Hinton e Salakhutdinov mostram como uma rede neural
de multicamadas poderia ser pré-treinada uma camada por vez (Hinton e Salakhutdinov,
2006).

No ano de 2009, descobre-se que com um conjunto de dados suficientemente grande, as redes
neurais ndo precisam de pré-treinamento e as taxas de erro caem significativamente. Entre os
anos de 2012 e 2016, pode-se citar avangos importantes para a historia das redes neurais
artificiais, tais como: em 2012, algoritmos de reconhecimento de padrdes artificiais alcancam
desempenho em nivel humano em determinadas tarefas; em 2015, algoritmos executam
tarefas superiores de reconhecimento facial usando redes profundas que levam em conta 120
milhGes de parametros; em 2016, o algoritmo do Google DeepMind, AlphaGo, mapeia as
caracteristicas do complexo jogo de tabuleiro Go, vencendo o campedo mundial, Lee Sedol,

em um torneio em Seul.
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Em 2017, o Deep Learning passou a ser amplamente utilizado no meio corporativo e em
aplicacdes mobile. Eventos de tecnologia relacionados a Data Science, Inteligéncia Artificial
e Big Data, entendem Deep Learning como sendo a principal tecnologia para criagdo de

sistemas inteligentes.

Inicialmente, as redes neurais tinham como propésito criarem um sistema computacional
capaz de resolver problemas como um cérebro humano. A medida que as pesquisas foram
avancando, as redes neurais passaram a resolver tarefas especificas, desviando-se de uma
abordagem estritamente bioldgica. Reconhecimento de fala, visdo computacional, filtragem
de redes sociais, diagnosticos médicos sdo exemplos das mais diversas tarefas suportadas

atualmente pelas redes neurais.

Com o aumento do volume de dados (estruturados ou ndo) a niveis de big data, foram sendo
desenvolvidos modelos de Deep Learning (redes neurais de multicamadas que permitem

captura e mineracdo de volumes maiores de dados, sejam eles estruturados ou néo).

2.4.2 Inteligéncia artificial e definicdo de RNA

“A inteligéncia artificial é uma disciplina que estuda como as pessoas resolvem
problemas e como as maquinas podem emular este comportamento humano de ‘solucdo
de problemas’. Em outras palavras, como fazer com que as maquinas sejam mais

atribuidas de caracteristicas da inteligéncia humana” (Shaw e Simdes, 1999).

De acordo com Cunha (2001), pode-se dizer, portanto, que a inteligéncia artificial reproduz
caracteristicas inteligentes do cérebro humano, de modo a fazer com que as maquinas
solucionem problemas e realizem tarefas que até entdo sdo mais bem realizadas pelo homem.
Para tal, lanca-se médo de algumas técnicas, dentre elas as redes neurais. A seguir pode-se

verificar, além das redes neurais, outras técnicas listadas por Cunha (2001):

Algoritmos Genéticos: atravées dos quais possiveis solu¢des de um problema sdo combinadas
e alteradas, por mecanismos inspirados na selecdo natural (de Darwin), no Crossing-Over e
na mutacdo genética. Nesta técnica, obtém-se um conjunto de solugdes em vez de uma Unica

solugéo;

Sistemas Especialistas: inspirados na légica do raciocinio humano, avaliam, encadeiam e

definem quando utilizar determinado conhecimento sobre um assunto, expresso em regras;
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Redes Neurais: inspiradas nos principios do processamento neurofisioldgico, se caracterizam
pelo aprendizado através de exemplos e pela capacidade de generalizagdo. As redes neurais

baseiam-se no processamento paralelo e distribuido das informacgdes;

Sistemas Hibridos: combinam uma ou mais técnicas de Inteligéncia Artificial.

Segundo Haykin (2001) o que motivou o trabalho em redes neurais artificiais foi o0 modo
como o cérebro humano processa informacgdes, que difere inteiramente do modo de
processamento do computador digital convencional. Considerado por Haykin (2001) como
um sistema de processamento de informacédo (computador) altamente complexo, ndo-linear e
paralelo, o cérebro é capaz de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por
neuronios, de modo a realizar determinados processamentos (tais como o reconhecimento de

padrdes) muito mais agil que o mais rapido computador digital hoje existente.

“Uma rede neural é um processador macicamente e paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se

assemelha ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.
e Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido” (Haykin, 2001).

A habilidade de aprender faz com que as redes neurais artificiais sejam aplicadas nos mais
variados campos, como modelagem, andlise de séries, processamento de sinais e controle
(Haykin, 2001).

Além da habilidade de aprender pela experiéncia, as redes neurais artificiais possuem outras
caracteristicas inerentes ao sistema neural humano, tais como: ndo seguir programacao;
reconhecimento de padréo e generalizagdo da resposta (mesmo diante de entradas muito
distorcidas). Em contrapartida, elas sdo mais robustas que o sistema neural humano pois,
enguanto o homem perde neurdnios da ordem de 103 ao dia, as maquinas ndo perdem nada
(Cunha, 2001).
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2.4.3 Estrutura de uma RNA

Uma rede neural artificial é composta por muitos elementos processantes, denominados
neurdnios, arranjados em camadas. A primeira camada difere-se das demais, sendo composta
por nés. Nesta camada ndo ha processamento, ocorrendo apenas o recebimento e distribuicdo
das variaveis de entrada. A ultima camada fornece as variaveis de saida. As camadas internas,
também chamadas de intermediarias ou ocultas, tem como func¢éo intervir de maneira util
entre a entrada externa e a saida da rede. Estas camadas intermediarias, que podem ou néo
existir, tornam a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada (Haykin, 2001). A Figura

10 apresenta um esquema de uma RNA com uma camada intermediaria.

Figura 10 - Rede neural artificial com uma camada intermediéria.

CAMADA
INTERMEDIARIA

ENTRADAS

Fonte: Haykin, 2001.

O neurdnio artificial € um modelo matematico inspirado na analise da geracao e propagacao de
impulsos elétricos pelo sistema neural humano. Os neur6nios artificiais conectam entre si
através de conexoes intercelulares, cada qual com um peso associado. Estes pesos sinapticos,
que sdo fatores de multiplicacao, caracterizam a forma de ativacao especifica de cada neurénio
e a sua relevancia. Esta ativacdo, denominada potencial de ativacdo, serve como argumento
para a fungdo de ativacdo, que é uma funcdo das entradas recebidas (balanceadas pelo bias) e
cujo resultado € enviado pelo neur6nio, em forma de sinal, para diversos outros neurénios. A

Figura 11 apresenta um exemplo de um neurénio artificial.
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Figura 11 - Neurdnio artificial.
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O neur6nio artificial constitui-se dos seguintes elementos basicos (Da Silva et al., 2010; Haykin,
2001):

Sinais de entrada (X1, X2, .., Xn): sinais provenientes do meio externo, geralmente
normalizados, incrementando a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem.

Estes sinais representam os valores assumidos pelas variaveis de uma aplicacdo especifica;

Pesos sinapticos (W1, W2, ..., Wn): valores utilizados para ponderar cada uma das variaveis
de entrada da rede, quantificando as suas relevancias em relagdo a funcionalidade do respectivo

neurdnio;

Combinador linear (X): agrega os sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos

sinapticos, produzindo um valor de potencial de ativacao;
Resultado do combinador linear (u): é a soma ponderada das entradas;

Limiar de ativacdo ou bias (b): variavel que especifica o patamar apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em dire¢do a saida

do neurdnio;

Potencial de ativag¢ao (U): também conhecido como campo local induzido, é o resultado da
diferenca do valor produzido pelo combinador linear e pelo limiar de ativagdo. Quando o valor
do potencial de ativagcdo é positivo, o neurdnio produz um potencial excitatério. Quando
negativo, o neurdnio produz um potencial inibitério. O potencial de ativacdo é representado

pela equagdo: U =u + b;
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Func¢io de ativagio (¢): tem como objetivo limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo

de valores razoaveis a serem assumidos pela sua prépria imagem funcional;

Sinal de saida (y): valor final produzido pelo neurbnio, de acordo com um determinado
conjunto de sinais de entrada, podendo ser também utilizado por outros neurénios que estdo

sequencialmente interligados.

Os pesos sinapticos, caracteristicas de significativa importancia no neurdnio artificial, sdo
vistos matematicamente como vetores de valores para um neur6nio ou uma matriz para um
conjunto de neurdnios. O valor dos pesos € modificado em funcdo da intensidade do sinal de

entrada pelo processo de aprendizagem.

Os sinais de entrada (assemelham-se aos impulsos elétricos externos do neurdnio bioldgico)
sdo multiplicados pelos seus respectivos pesos sinapticos, ponderando-se, portanto, todas as
informacdes externas que chegam ao neurdnio (Da Silva et al., 2010). Torna-se possivel, entao,

verificar que o resultado do combinador linear, denominado u, é a soma ponderada das entradas.

Na sequéncia, este valor é balanceado, através do bias, gerando assim o potencial de ativacao.
Se este valor for positivo, o sinal é repassado adiante através da saida. Caso contrario, o sinal

nao sera transferido.

Para modelos mais simples de redes neurais artificiais, a funcdo de ativacdo pode ser resultado
somente da soma das entradas ponderadas do neurdnio. Para modelos mais complexos, a fungéo
de ativagdo pode ter um processamento atribuido, como, por exemplo, a utilizacdo de um valor

prévio de saida como a entrada para o proprio neurénio (auto excitacéo) (Tafner et al., 1996).

Dentre as diversas formas de funcdo de ativagdo, existem trés tipos basicos: limiar (ou

heaviside), linear por partes e sigmoide (Haykin, 2001).

2.4.4 Arquitetura da RNA

O algoritmo (regra) de aprendizagem utilizado para o treinamento de uma rede neural esta
diretamente ligado a forma na qual os neurdnios desta rede estdo estruturados. A estrutura
(denominada arquitetura da rede) utilizada influencia significativamente no desempenho da rede,
de modo que a escolha errada acarreta falhas ou até mesmo a incapacidade de resolver dado
problema. Conforme Haykin (2001), pode-se identificar duas classes de arquiteturas
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fundamentalmente diferentes: redes feedfoward (que podem ser com camada Unica ou multiplas

camadas) e redes recorrentes. Neste trabalho, utilizou-se redes do tipo feedfoward.

Redes feedforward: Nas redes feedforwards tem-se uma camada de entrada composta por nos,
uma ou mais camadas intermediarias (também conhecidas como ocultas ou camadas de
neurdnios ocultos. Estas camadas intermediérias ndo existem no caso das redes feedforward
com camada Unica, sendo estas, portanto, compostas apenas por uma camada de entrada e uma
de saida) compostas por neurdnios e uma camada de saida composta por neurénios (Haykin,
2001). Na camada de entrada ndo ha processamento das informagfes, ocorrendo apenas o
recebimento e distribuicdo dos estimulos externos. A propagacao do sinal se da em um unico
sentido, adiante, seguindo camada por camada. Churchland e Sejnowski (1992) afirmam que
as redes adquirem uma perspectiva global, apesar de sua conectividade local, devido a dimensao

extra de interagdes neurais e ao acréscimo significativo de conexdes sinapticas.

Além da classificacdo de padrdes, as redes feedforward com camadas multiplas podem ser
utilizadas para solucdo de problemas de regresséo linear, solugdo de problemas de aproximacao

de fungdes, otimizacdo, robdtica, identificagdo de sistemas e controle de processos.

Como exemplos de redes com este tipo de arquitetura, pode-se citar o perceptron de multiplas
camadas (multilayer perceptron - MLP) e a rede de fungéo de base radial (radial-basis function
- RBF). A Figura 12 apresenta um exemplo de uma rede feedforward com uma camada oculta

e uma camada de saida.
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Figura 12 - Rede feedforward com uma camada oculta e uma camada de saida.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin, 2001.

Neste tipo de rede, a quantidade de neurdnios que compdem a primeira camada escondida
normalmente difere do nimero de sinais que compdem a camada de entrada da rede (Da Silva
etal., 2010). A complexidade e o tipo de problema a ser solucionado pela rede define o nimero

de camadas escondidas e seus respectivos neurdnios constituintes.

Redes recorrentes ou feedback: Uma rede é considerada recorrente, ou feedback, quando pelo
menos um de seus neurbnios apresenta conexdes sinapticas que enviam informacGes para
alguma camada anterior & sua (conhecidas como lacos de realimentagdo), de forma que seus
impulsos podem realimentar a rede e, possivelmente, suas proprias entradas (Haykin, 2001).
Analogamente ao processo bioldgico, pode-se citar a troca de informacGes entre neurénios da

mesma regido do cérebro.

A realimentacdo faz com que estas redes, conhecidas como redes com memoria, respondam
dinamicamente aos estimulos, onde a cada recebimento de nova entrada, calcula-se a saida que
é realimenta, modificando a entrada (Vellasco, 2007). A capacidade de aprendizagem e o
desempenho da rede s&o altamente influenciados pelos lagos de realimentacdo. “Além disso, os

lagos de realimentacdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso
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unitario (z-1), o que resulta em um comportamento dindmico ndo-linear, admitindo-se que a

rede neural contenha unidades ndo-lineares” (Haykin, 2001).

Além da aplicacdo em controle de processos, otimizacdo e identificacdo de sistemas, a
dinamicidade das redes neurais recorrentes permitem que elas sejam utilizadas em sistemas

variantes em relagdo ao tempo, tais como previsdo de séries temporais.

Um modelo de rede neural recorrente totalmente conectada bastante conhecido na literatura é

0 modelo de Hopfield. A Figura 13 apresenta um exemplo de uma rede recorrente.

Figura 13 - Rede recorrente.
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Fonte: Haykin, 2001.

2.45 Treinamento da RNA

Segundo Haykin (2001): “aprendizagem é um processo pelo qual os parametros
livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulacédo
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado
pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros ocorre. Esta definicdo do

processo de aprendizagem implica a seguinte sequéncia de eventos:
o Arede neural € estimulada por um ambiente.

e A rede neural sofre modificagbes nos seus parametros livres como
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resultado desta estimulagéo.

e A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as

modificacBes ocorridas na sua estrutura interna”.

Segundo Sabbatini (1992), o aprendizado da rede neural ¢ uma modificacdo da matriz de pesos
desta rede, de forma a otimizar o mapeamento dos padrbes de entrada e de saida. Ainda
conforme Sabbatini (1992), é desejavel que este processo se dé de forma auto-organizada,
através de um algoritmo apropriado, onde a rede autoajusta seus pesos durante a progressao do

aprendizado.

O processo de aprendizado se da atraves do treinamento da rede neural e consiste, de acordo
com Da Silva et al. (2010) em aplicar passos ordenados necessarios para a sincronizacdo dos
pesos sindpticos e limiares de seus neurdnios, a fim de que sejam geradas solugdes pelas suas

saidas. Estas solucdes representam o sistema fisico mapeado pela rede.

As diversas maneiras de treinamento propostas para o processo de aprendizado das redes
neurais artificiais se subdividem em dois paradigmas principais: o treinamento supervisionado

e 0 ndo supervisionado. Neste trabalho, utilizamos o processo de treinamento supervisionado.

2.4.5.1 Treinamento Supervisionado

No treinamento supervisionado as redes neurais artificiais sdo treinadas antes de serem

utilizadas.

Este tipo de treinamento, utilizado para aprendizado pela maioria das redes neurais artificiais,
supervisiona a diferenca entre a saida atual da rede e a saida desejada, sendo esta diferenca
usada no procedimento de ajuste (Da Silva et al., 2010). S&o informados valores iniciais
aleatorios para 0s pesos, que vao sendo ajustados pela rede a cada ciclo ou iteracdo, através do
algoritmo de aprendizado. O ajuste sinaptico € realizado continuamente até que se tenha certa
precisdo da rede, minimizando o fluxo corrente de erros de todos o0s elementos em

processamento.

E de suma importancia que, ap6s o treinamento supervisionado, seja realizada uma anélise do
que a rede é capaz de realizar com os dados que ainda ndo foram apresentados a mesma. Se a

rede ndo alcancar um certo nivel de performance com este novo conjunto de dados (chamado
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conjunto de teste), presume-se que o treinamento da rede ainda ndo foi suficiente. Esta analise,
portanto, assegura que a rede simplesmente ndo memorizou um dado conjunto de dados, mas

sim aprendeu os modelos / padrées gerais envolvidos na aplicacéo.

Em determinados momentos, o problema de performance da rede neural pode estar relacionado
a ma qualidade dos dados usados para o treinamento e ndo a um problema da rede em si. Logo,
€ necessario um conjunto suficientemente grande de dados, de forma a garantir que contenha

as informacdes necessarias para que a rede aprenda os moldes e as relagcdes importantes.

Atingido o nivel de performance adequado, o treinamento é considerado completo e a rede

neural artificial pode entéo ser utilizada.

Quando as redes neurais artificiais sdo utilizadas na modelagem de processos, € usual utilizar-
se o treinamento supervisionado. Dentre os algoritmos baseados no conceito de aprendizagem
supervisionada, pode-se citar Backpropagation, ADALINE e MADALINE.

2.4.5.2 Treinamento ndo supervisionado

Considerado como a grande promessa para o futuro, o treinamento ndo supervisionado de redes
neurais dispensa a necessidade de um conjunto de dados de treinamento para 0 processo de
aprendizado.

Sem a utilizacdo de saidas desejadas para determinar se o aprendizado converge para o caminho
certo, a propria rede se estabelece em relacéo as individualidades dos elementos que constituem
0 conjunto total de dados (auto nivelacdo), identificando os semelhantes. Em outras palavras,
“os neurdnios individuais da rede aprendem a se especializar em agrupamentos de padrdes
similares; fazendo isso, eles se tornam detectores de caracteristicas para classes diferentes de
padrdes de entrada” (Haykin, 2001).

Uma vez reajustada aos parametros estatisticos das informacGes de entrada, a rede neural

amplifica sua habilidade de codificar as caracteristicas de entrada e formar novas classes.

A propriedade de auto nivelacdo deve-se as regras definidas no algoritmo de aprendizagem. A
regra utilizada pelo treinamento ndo supervisionado é a competitiva. Nela, as unidades de

processamento competem e somente 0s pesos pertencentes a unidade vencedora sao ajustados.
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No treinamento ndo supervisionado, as a¢des da rede sdo reforcadas quando melhorarem o
desempenho da rede. Caso contrario, ocorrerd uma penalizacao e a probabilidade de ocorréncia

de determinadas acOes em situacdes futuras reduz.

2.4.5.3 Algoritmos de Treinamento

Existem diversos algoritmos, também conhecidos como regras de aprendizagem, utilizados
para o treinamento das redes neurais artificiais. A maioria das regras de aprendizagem encontra-
se em uso e costuma ser variagdes da mais conhecida, que € a regra de aprendizagem Hebbiana.

Dentre as regras de aprendizagem existentes, Haykin (2001) cita as seguintes:

Regra de aprendizagem Hebbiana — contida no livro The Organization of Behavior, a
primeira regra de aprendizagem, conforme Hebb, parte do seguinte principio: “se dois
neurdnios em ambos os lados de uma sinapse s@o ativados sincronamente e simultaneamente,
entdo a forca daquela sinapse € seletivamente aumentada” (Hebb, 1949). Neste processo de
treinamento os pesos das conexdes sdo ajustados, portanto, baseados nas atividades dos

neurdnios.

Regra de aprendizagem por correcdo de erro — também conhecida como regra delta de
Widrow e Hoff, esta regra de aprendizagem altera continuamente a intensidade e a importancia
das conexdes de entrada, reduzindo de forma significativa a diferenga entre o valor de saida
desejado e o valor atual de saida do neurdnio. Esta regra altera, portanto, os pesos sinapticos de
modo a minimizar o erro da rede. O erro calculado na saida é transformado pela derivacédo da
fungdo de transferéncia e usado para ajustar os pesos de entrada da camada prévia da rede, ou
seja, 0 erro é retro propagado as camadas anteriores, uma de cada vez. Os pesos sinapticos sao

ajustados até atingirem um estado estavel.

Regra de aprendizagem baseada em memoria — a rede procura um padrdo aproximado para
a entrada, reconhecendo, pela regra do vizinho, padrées a partir dos neurénios mais préximos.
Estes padrdes sdo baseados em experiéncias passadas, armazenadas em uma memoria de

exemplos de entrada-saida classificados corretamente.

Regra de aprendizagem competitiva — ao ser fornecido um padrédo a rede, o neurénio que
responder melhor tera os pesos de suas ligacdes reforcados. Em alguns casos pode ocorrer

também o reforgo dos pesos dos neurdnios vizinhos. Os neurénios competem entre si para se
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tornarem ativos. O neurénio que apresentar um campo local induzido maior é excitado e envia

um sinal unitéario para a saida, enquanto o0s outros neur6nios sao inibidos a enviarem sinais.

Regra de aprendizagem de Boltzmann — trata-se de um algoritmo estocastico baseado na
mecanica estatistica de Boltzmann, caracterizada por uma funcédo de energia. Nesta regra, cada
neurdnio possui um estado, representado por um valor binario (+1 ligado / -1 desligado), e esta
incluido em um grupo funcional (visivel / oculto). Nela ha dois modos de operacédo (condicédo
livre / condicdo presa). O ajuste dos pesos das ligacdes € realizado de acordo com a correlacdo

demonstrada pelos neurénios envolvidos em cada ligag&o.

2.4.5.3.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo Backpropagation, tambem conhecido como regra de aprendizagem delta
generalizada, tem como objetivo ajustar 0s pesos e o0s bias de forma a reduzir o erro da rede.

Assim como a regra delta, o Backpropagation é baseado no método do gradiente descendente.

Durante a etapa de treinamento, o conjunto de dados de entrada (ou padréo) € apresentado a
rede e entdo propagado adiante, camada por camada, até a producdo do sinal de saida. Esta
saida € entdo comparada com a saida desejada, definindo o erro da rede. Este erro é retro
propagado, camada a camada, ajustando assim 0s pesos sinapticos de cada camada no sentido
oposto a propagacao adiante. Os pesos sinapticos sao ajustados com o intuito de fazer com que

a resposta real da rede se aproxime da resposta desejada.

As fases do processo de treinamento sdo repetidas até que se tenha realizado um predeterminado
nimero de iteracdes (épocas), ou até que a diferenca entre os erros de duas iteracdes
consecutivas seja proxima de zero (ou fique abaixo de uma constante €) ou, ainda, até que a
porcentagem de classificagGes corretas esteja acima de uma determinada constante (critério

mais indicado para saidas binarias).

Pode-se entdo dizer que o algoritmo de treinamento Backpropagation é composto por duas
fases, sendo que cada uma percorre um sentido da rede. Na primeira fase, denominada forward,
a saida € definida para um determinado padrdo de dados de entrada. Esta saida é comparada
com a saida desejada, determinando assim o erro. Na segunda fase, 0 erro € retro propagado,
ajustando os pesos sinapticos da rede neural. A Figura 14 indica o fluxo de processamento do

algoritmo de treinamento Backpropagation.
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Figura 14 - Fluxo de processamento do algoritmo de treinamento Backpropagation.

Fase forward }

Fase backward

Fonte: Braga et. al, 1998.

Em resumo, segundo Braga et al. (1998) € possivel definir as fases do algoritmo de treinamento

Backpropagation da seguinte maneira:
Fase forward

1. Os sinais de entrada sdo apresentados a primeira camada intermediaria (ci) que comp0e a
rede;

2. Para cada camada ci a partir da camada de entrada: os sinais de saida dos neurbnios da
camada c; alimentam a entrada da proxima camada (ci+1);

3. Assaidas produzidas pelos neurdnios da Gltima camada sdo comparadas as saidas desejadas.
Fase backward

1. Da ultima camada da rede até a entrada:
1.1.0s neur6nios artificiais da camada atual (ca) ajustam seus pesos sinépticos de forma a
reduzir os erros;
1.2.0 erro de um neurénio das camadas intermediarias é calculado utilizando os erros retro
propagados dos neurdnios que pertencem as camadas seguintes conectados a ele, 0s quais

séo ponderados pelos pesos das conexdes entre eles.

Desta forma, Braga et al. (1998) apresentam o algoritmo de treinamento Backpropagation:
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1. Arrede é inicializada (pesos e parametros);
2. E repetido para cada padréo / conjunto de dados de treinamento:
2.1.A saida da rede é calculada através da fase forward,;
2.2.A saida calculada é comparada com a saida desejada;
2.3.0s pesos sinapticos sao atualizados através da fase backward;
3. A etapa 2 € repetida por um predeterminado nimero de iteracBes (épocas) ou até o erro ser

minimo.

2.4.6 Tarefas de aprendizagem

A escolha de um algoritmo de treinamento estd diretamente ligada a tarefa de aprendizagem
que a rede neural artificial deve executar. Haykin (2001) identifica seis tarefas de aprendizagem

que se aplicam ao uso de redes neurais artificiais:

Associacdo de Padrdes: A memoria associativa € uma memoria distribuida inspirada no
cerebro humano, que por sua vez tem como caracteristica 0 aprendizado por associacao.
Conforme Anderson e Sutton (1995), todos os modelos de cognicéo utilizam a associagdo como

operacao basica. Existem duas formas de associacdo: auto associacao e heteroassociacao.

Na auto associagdo, um conjunto de padrdes apresentados repetidamente devem ser
armazenados pela rede neural. Na sequéncia, é apresentada a rede uma descri¢do parcial ou
distorcida de um padrdo original armazenado e a rede neural deve recuperar / recordar aquele

padrdo particular.

A diferenca béasica entre a auto associacao e a heteroassociacdo é que nesta Ultima um conjunto
arbitrario de padrdes de entrada é associado a um outro conjunto arbitrario de padrdes de saida.
Na auto associacdo o treinamento é ndo supervisionado, enquanto, na heteroassociagdo, €

utilizado o treinamento supervisionado.

Reconhecimento de Padrdes: Assim como acontece com os seres humanos, as redes neurais

realizam o reconhecimento de padrées a partir de um processo de aprendizagem.

“O reconhecimento de padrdes é formalmente definido como o processo pelo qual um padrao

/ sinal recebido é atribuido a uma classe dentre um nimero predeterminado de classes
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(categorias)” (Haykin, 2001). A rede neural € inicialmente treinada utilizando repetidamente
um conjunto de padrdes juntamente com a categoria a qual ele pertence. Posteriormente, €
apresentado a rede um novo padrdo que ndo foi visto antes, mas que pertence a mesma
populacéo dos padrdes de treinamento da rede. A rede neural identifica a classe daquele padréo

devido as informacdes extraidas no treinamento.

O reconhecimento de padrdes das redes neurais artificiais € de natureza estatistica, onde os
padrdes sdo representados por pontos em um espaco de decisao multidimensional dividido em

regides, cada uma associada a uma classe.

Aproximacdo de Funcdes: No caso da aproximacdo de funcbes, o objetivo béasico da
aprendizagem € descobrir a funcdo a ser disponibilizado um conjunto de pares entrada-saida
que reproduzem o sistema a ser tratado. E para esta tarefa de aprendizagem, as redes neurais
artificiais sdo bastante Uteis, visto que sdo aproximadores universais, eficientes e podem ser

implementadas como maquinas de aprendizagem.

Neste contexto, portanto, as redes neurais multicamadas treinadas podem ser consideradas um
veiculo préatico para a realizacdo de um mapeamento ndo-linear de entradas-saidas de natureza

geral.

Quando se utiliza uma rede neural artificial com uma Gnica camada intermediaria, como 0s
neurdnios desta camada tendem a interagir entre si globalmente, hd uma dificuldade em
melhorar a aproximagdo em um determinado ponto sem piora-la em outro. Portanto, € usual
que se utilize pelo menos duas camadas intermediarias, onde o processo de aproximacao torna-

se mais gerenciavel e podem ser alcancados melhores resultados (Chester, 1990).

A aproximagdo de funcdes em redes neurais artificiais de duas camadas intermediarias ocorre

da seguinte maneira:

e Primeira camada intermediaria: nesta camada sao extraidas as caracteristicas locais.
Um determinado nimero de neurdnios é utilizado para dividir a entrada em regides,
enquanto outros neurénios aprendem as caracteristicas locais destas regioes;

e Segunda camada intermediaria: nesta camada sdo extraidas as caracteristicas globais.
As saidas de neurbnios da primeira camada intermediaria sdo combinadas em um
neurdnio da segunda camada intermediaria, em uma determinada regido, fazendo com
que este neurdnio aprenda as caracteristicas globais da referida regido ¢ fornega “zero”

como saida nas outras regides.
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Controle: O controle de uma planta (processo ou parte critica de um sistema) trata-se de, como

0 proprio nome sugere, manter esta planta em uma condicéo controlada.

Em um dado sistema de controle realimentado, a saida da planta é diretamente realimentada
para a entrada e subtraida de um sinal de referéncia fornecido por uma fonte externa. O sinal de
erro produzido através desta operacdo é entdo aplicado a um controlador neural, de forma a
ajustar os seus parametros livres. O controlador, portanto, tem como objetivo fornecer entradas
apropriadas para a plante, fazendo com que a sua saida siga o sinal de referéncia. Conforme
Haykin (2001), pode-se adotar uma das duas abordagens para controle de uma planta (linha de

producdo):

e Aprendizagem indireta: constréi-se um modelo baseado em rede neural artificial,
utilizando medidas de entrada-saida reais da planta, de forma a produzir uma copia da
planta. Utiliza-se este modelo para fornecer uma estimativa da matriz jacobiana e suas
derivadas parciais sdo, posteriormente, utilizadas no algoritmo de aprendizagem por
correcdo de erro, calculando-se assim os ajustes dos parametros livres do controlador
neural,

e Aprendizagem direta: geralmente os sinais das derivadas parciais sao conhecidos e se
mantém constantes ao longo do intervalo dindmico da planta. Desta forma, pode-se
aproximar as derivadas parciais pelos seus sinais individuais e seus valores absolutos
recebem uma representacdo distribuida nos parametros livres do controlador neural.
Assim, o controlador neural torna-se capaz de aprender 0s ajustes de seus parametros

livres diretamente da planta.

Filtragem: Filtro é um dispositivo ou algoritmo que extrai informacdes sobre uma determinada
grandeza de interesse a partir de um conjunto de dados ruidosos. As fontes do ruido séo as mais
variadas, tais como medi¢do por meio de sensores ruidosos, corrompimento do sinal pela
transmissdo através de um canal de comunicagdo, corrompimento da informagdo por um sinal

de interferéncia captado do meio ambiente.

Haykin (2001) esclarece que os filtros podem ser utilizados para a realizagao de trés tarefas de

processamento de informacgéo:

e Filtragem: a informacdo é extraida sobre uma quantidade de interesse no tempo

discreto n, utilizando dados medidos até este tempo n inclusive;
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Suavizagao: neste caso, ndo ha necessidade de que a informacao sobre a grandeza de
interesse esteja disponivel no tempo n e pode-se obter a informac&o utilizando os dados
medidos apds este tempo n. Desta forma, ha um atraso na producdo do resultado de
interesse, bem como uma maior precisdo em um sentido estatistico, visto que sdo
utilizados dados ndo somente até o tempo, mas também apos este tempo;

Previsao: o processamento de informacéo objetiva a predicao, derivando a informacao
sobre como seré a grandeza de interesse em um determinado tempo n + n0 futuro, para

algum n0 > 0, fazendo-se uso dos dados medidos até o tempo n inclusive.

Formacdo de feixe: A formacdo de feixe € uma forma de filtragem espacial e objetiva

distinguir as propriedades espaciais de um sinal alvo do ruido de fundo. Ela é, portanto, utilizada

para produzir uma seletividade por atengéo.

Como exemplo de aplicacdo da formacéo de feixe, podem ser citados os sistemas de radar e

sonar, onde o objetivo principal é detectar e perseguir um alvo de interesse na presenca

combinada de ruido do receptor e sinais de interferéncia ou obstrucdes. A complexidade desta

tarefa deve-se ao fato de que o sinal alvo se origina em uma direcdo desconhecida e ndo ha a

priori informacdo disponivel sobre os sinais de interferéncia.

Nestas situagfes pode ser utilizado um cancelador de lébulo lateral generalizado (CLLG),

constituido por:

Um arranjo de elementos de antenas, permitindo uma amostragem do sinal observado
em pontos discretos do espago;

Um combinador linear definido por um conjunto de pesos fixos e cuja saida é uma
resposta desejada, agindo assim como um filtro espacial caracterizado por um padréo
de radiacdo. O I6bulo principal deste padréo aponta para uma dire¢do predeterminada,
para a qual o CLLG deve ser restrito, de forma a produzir uma resposta sem distor¢oes;
Uma matriz blogueadora de sinal que tem como func¢édo o cancelamento da interferéncia
que escapa dos lobulos laterais do padrdo de radiacdo do filtro espacial que representa
0 combinador linear;

Uma rede neural artificial com parametros ajustaveis projetada de forma a acomodar
variagOes estatisticas nos sinais de interferéncia. Os ajustes dos parametros livres da
rede neural s@o realizados atraves de um algoritmo de aprendizagem por correcédo de

€rro.
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A diversidade das seis tarefas de aprendizagem mostra a universalidade das redes neurais
artificiais como sistemas de processamento de informagao. “Em um sentido fundamental, todas
estas tarefas de aprendizagem sé@o problemas relativos a aprender um mapeamento a partir de

exemplos (possivelmente ruidosos) de mapeamentos” (Haykin, 2001).
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3 Metodologia

O problema estudado trata-se do baixo acerto das variaveis de temperatura e carbono ao final
da etapa de sopro de oxigénio, ocasionando alto tempo de espera por resultado da anéalise
quimica em laboratério e do indice de ressopro (retrabalho), quando os resultados da anélise
quimica ndo sdo satisfatorios. A partir dos dados existentes, é verificada a correlagdo entre as
variaveis de processo, permitindo inferir os valores futuros de variaveis de interesse, por meio

de redes neurais artificiais.

3.1 Instrumentos e formas de coleta

Para desenvolvimento do trabalho em questdo sdo utilizados dados quantitativos, primarios,
oriundos de sistemas “legados” da empresa (analogo ao Didrio de Bordo). Desta forma, como
0s dados estdo em sistemas proprios dos processos, estes devem ser coletados/separados através
de uma pesquisa das informagdes utilizando as ferramentas Access, Excel e Power Query da
Microsoft®. Para tal pesquisa dos dados, é criada uma “consulta” metodologica ao banco de
dados, onde sédo estabelecidos critérios de selecdo dos dados, como periodo temporal, variaveis

a serem coletadas, processos em foco, entre outros.

O periodo de consulta foi definido entre 25 de agosto/2020 e 30 de novembro/2022. Os dados
anteriores a este periodo foram desconsiderados em fungdo de mudanca de processo ocorrida
em agosto/2020, o que afeta o processo e torna os dados inviaveis de serem analisados. Os
dados coletados representam a populacdo, e ndo uma amostragem propriamente dita, pois sdo
utilizados todos os dados do periodo possivel. Uma tratativa estatistica é utilizada apenas para
que sejam retirados valores incoerentes ou discrepantes que poderiam afetar de forma

indesejavel os resultados.

As varidveis utilizadas no trabalho foram definidas com base em trabalhos do mesmo assunto
japublicados na literatura, como o de Cunha (2001) juntamente com indicacdes de especialistas
da area técnica. Também foram utilizadas técnicas estatisticas para verificar a contribuicdo de

cada variavel de entrada no resultado da variavel de saida. O resultado desta coleta de dados,
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por fim, passou por um tratamento de dados visando a eliminagéo de dados zerados e negativos
(quando for o caso de algumas variaveis), “outliers” e valores fora de faixa prevista para cada
variavel. Também foi considerado se os valores pertenciam as faixas de valores aceitaveis para

cada variavel.

3.2 Analise dos Dados

Diante da coleta dos dados através da ferramenta Access no sistema “legado” do processo, o
proximo passo foi realizar o tratamento destes dados, transformando-os em informacéo a ser
utilizada na criagdo da rede neural. Para este tratamento de dados foram utilizadas as
ferramentas Excel e Power Query, com o intuito de realizar um refinamento. Em seguida, a
anélise dos dados foi realizada através de uma rede neural artificial desenvolvida utilizando a
linguagem de programacao Python. O Quadro 1 apresenta o dicionario das variaveis do modelo,

indicando o conceito de cada variavel.

Quadro 1 - Dicionario das variaveis do modelo de rede neural.

N° Variavel Definicéo

Temperatura do aco liquido no final da etapa de sopro de
1. | TEMP_FIM_SOPRO

oxigénio.
2. | C_FIM_SOPRO Carbono do aco liquido no final da etapa de sopro de oxigénio.
3. | PERC_SUC Percentual de sucata carregado.
4. | SI_GUSA % Silicio do gusa liquido carregado.

Tempo (em minutos) em que o Convertedor ficou sem
5. | LD_PARADO _
produzir.

6. | TEMP_GUSA_LIQ | Temperatura do gusa liquido carregado.

7. | VIDA_REVEST_LD | Numero total de corridas produzidas no Convertedor.

Relac&o Binaria dos Oxidos de CaO e SiO; Visada na escoria
8. | BASICIDADE )
de fim de sopro.

9. | PESO_SINTER Peso de Sinter adicionado na corrida.

10. | VOLUME_O2 Volume de Oxigénio soprado na corrida.

Fonte: Autor (2023).
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Com o objetivo de retirar valores indevidos da base de dados (zeros, nulos e outliers), criou-se

uma regra de filtros na ferramenta Power Query de forma a deixar na base, somente os valores

que sdo pertinentes ao processo. O Quadro 2 apresenta as regras de filtragem utilizadas em cada

variavel. Tais regras foram definidas juntos com os especialistas da area do processo.

Quadro 2 - Regras de filtragem das variaveis.

Variavel Filtro Observagao
Manter as corridas onde o
ACERTO_SIMULTANEO |=1
ACERTO_SIMULTANEO =1.
Manter as corridas com valores de MN_GUSA
MN_GUSA <> nulo )
diferentes de nulo.
Manter as corridas com valores de RESSOPRO =
RESSOPRO =0 0
Manter as corridas com ACO_RETORNADO =
ACO_RETORNADO =0 0
>= 3530 Manter as corridas com 0 VOLUME_O2 maior
VOLUME_O2 ou igual a 3520 Nm3/h e menor ou igual a 4230
<=4230 Nm?3/h.
>0 Manter as corridas com C_FIM_SOPRO maior do
C_FIM_SOPRO _
<=50 que zero pontos e menor ou igual a 50 pontos.
Manter as corridas com VIDA_REVEST_LD
VIDA_REVEST_LD >0 ) _
maior do que zero corridas.
Manter as corridas com LD_PARADO menor ou
LD _PARADO <=400 ] _
igual a 400 minutos.
Manter as corridas com o SI_GUSA maior ou
SI_GUSA >=20 )
igual a 20 pontos.
Manter as corridas com TEMP_GUSA_LIQ
TEMP_GUSA LIQ <= 1400 )
menor ou igual a 1400 °C.
Manter as corridas com SINTER_SOPRO menor
SINTER_SOPRO <= 2700

ou igual a 2700 quilos.

Fonte: Autor (2023).
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A base de dados possui um total de 24.095 observacdes, e apds o tratamento dos dados, a base
final ficou com 6.482 observacoes.

3.3 Variaveis de entrada e saida

Conforme indicado nos objetivos especificos deste trabalho, foram desenvolvidas duas RNAs
diferentes, sendo uma para predi¢cdo do volume de oxigénio que serd soprado e o peso de sinter
que sera adicionado na corrida, e outra para predi¢do da temperatura e carbono ao fim da etapa

de sopro da corrida.

O desenvolvimento de duas RNAs justifica-se pelo fato da segunda RNA validar o resultado da
primeira RNA, uma vez que, as variaveis de saida da primeira RNA sdo utilizadas como
variaveis de entrada na segunda RNA para verificar se o volume de oxigénio e peso de sinter
preditos séo suficientes para atingir a temperatura e o carbono dentro da faixa visada ao final
da etapa do sopro de oxigénio. As Figuras 15 e 16 apresentam a estrutura das duas RNASs

desenvolvidas.

Figura 15 - Estrutura da RNA para predicdo do volume de oxigénio e peso de sinter.
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 16 - Estrutura da RNA para predicdo da temperatura e carbono fim de sopro.
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Fonte: Autor (2023).

A base de dados utilizada no treinamento e validacdo da RNA de predicdo do Volume de
Oxigénio e o Peso de Sinter possui oito variaveis de entrada e duas variaveis de saida. Para a
RNA de predicdo de Temperatura e Carbono de Fim de Sopro, a base de dados também possui
oito variaveis de entrada e duas variaveis de saida. Em todos os casos, as bases de dados

possuem um total de 6.482 observacoes.

3.4 RNA para predicdo do volume de oxigénio e peso de sinter

O sinter ¢ um material considerado “refrigerante”, e seu principal objetivo ¢ o controle de
temperatura do aco liquido, portanto, dependendo das condi¢des térmicas da corrida, pode-se

ou ndo adicionar o sinter no processo.

Com relacéo ao Oxigénio, é a partir do sopro de oxigénio puro dentro do convertedor, que todas
as reagdes quimicas do processo de producdo do aco acontecem, destacando a descarburacéo
(reducdo do teor de carbono), dessiliciacdo (reducdo do teor de silicio) e desfosforacao (reducédo
do teor de fdsforo), além de promover aumento de temperatura do processo, uma vez que

algumas dessas rea¢fes quimicas sao consideradas exotérmicas.
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Com as variaveis da RNA definidas, foi feito um heatmap para verificar a correlagdo das

variaveis de entrada com as variaveis de saida, conforme é apresentado na Figura 17.

Figura 17 - Heatmap das variaveis do modelo de rede neural.
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Fonte: Autor (2023).

Pelo gréafico acima, percebe-se que a varidvel TEMP_GUSA_LIQ (temperatura do ferro gusa
medida na aciaria) é a que possui maior correla¢do com a variavel PESO_SINTER (variavel de
saida), com um coeficiente de correlacdo de 0,37, seguida pela variavel BASICIDADE com um
coeficiente de correlacdo de -0,13.

Com relacéo a variavel de Volume de Oxigénio, a varidvel TEMP_GUSA_LIQ também é a que
possui um maior coeficiente de correlacdo, sendo de -0,20, seguida da variavel BASICIDADE,

com um coeficiente de correlacdo de 0,18. Além da correlacdo com a variavel de saida, é
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importante verificar também a correlacdo entre as variaveis de entrada, pois em caso de ter duas
variaveis de entrada com alta correlacdo entre si, € importante analisar se € necessario manter

as duas variaveis na bhase.

3.5 RNA para predicao da temperatura e carbono fim de sopro

Um dos principais objetivos do refino do aco em convertedores a oxigénio, é garantir uma
temperatura e um teor de carbono ideais para cada tipo de aco que sera produzido, portanto,
faz-se necessario ter um acerto dessas duas variaveis ao final da etapa de sopro no convertedor.

Para o desenvolvimento da RNA de predicdo de Temperatura e Carbono fim de sopro.

Com as variaveis da RNA definidas, foi feito um heatmap para verificar a correlagdo das

variaveis de entrada com a variavel de saida, conforme é apresentado na Figura 18.
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Figura 18 - Heatmap das variaveis da RNA de temperatura e carbono fim de sopro.
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Fonte: Autor (2023)

Pelo grafico acima, percebe-se que a varidvel com maior correlagdo com a variavel
TEMP_FIM_SOPRO também possuem maior correlacdo com a variavel C_FIM_SOPRO, que
é a varidvel TEMP_GUSA_LIQ. Conforme ja citado acima, a varidvel TEMP_GUSA_LIQ se
mostrou importante nas duas RNAs, por ser a varidvel com maior coeficiente de correlagcdo com
as variaveis de saida das duas RNAs desenvolvidas.
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3.6 Normalizacao dos Dados

Em projetos de predicdo de dados, sejam eles utilizando regressdes, redes neurais ou outros
métodos de predicdo, é importante normalizar os dados que serdo utilizados nos modelos de
predi¢do. A normalizacdo elimina qualquer influéncia que a proporcéao de valores das variaveis
de entrada possa exercer na variavel de saida, colocando todos os valores dentro da mesma

proporgéo.

Neste trabalho, utilizou-se um modelo de normalizacéo que colocou os dados no intervalo de
[-1; 1] para todas as variaveis de entrada e saida, e um outro modelo no qual a média dos dados
de cada variavel receba o valor zero e o desvio padrdo receba o valor 1, sendo que o primeiro
método, com intervalo [-1; 1] se mostrou mais interessante em termos de resultados. As Figuras
19 e 20 apresentam os dados na escala normal e na escala normalizada com o intervalo de [-1;
1].



Figura 19 - Variaveis com dados na escala normal.
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Figura 20 - Dados das variaveis na escala normalizada [-1;1].
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Fonte: Autor (2023).

3.7 Divisdo da base de dados

Uma parte importante de um projeto de RNA é a divisdo da base de dados em treinamento e
validaco. E nesta etapa que é definido qual sera o tamanho da base (nimero de observagdes)
que a rede tera disponivel para fazer o treinamento e qual o tamanho da base que a rede tera
disponivel para fazer a validagdo dos resultados. Usualmente, utiliza-se cerca de 70% a 80%
para treinamento e 30% a 20% para validacdo. E importante que a base de treinamento ndo

fique com poucas observacdes, pois sendo pode acontecer da rede ndo conseguir identificar os
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padrBes dos dados, e com isso, ndo aprender a regras para predizer a variavel de saida. Para este
trabalho, foi utilizada a proporcao de 80% | 20% para treinamento e validacao, respectivamente,
resultando em 5.185 observacfes para o treinamento da rede e 1.297 observacdes para a

validacao.

3.8 Topologia das RNAs

Para determinar a topologia mais adequada para cada rede neural desenvolvida, foram feitos
diversos testes com diferentes topologia, com o objetivo de encontrar a topologia que melhor
se adequa aos dados das variaveis. Ndo existe, até 0 momento, uma metodologia que indique
qual é o nimero étimo de camadas que uma RNA deve ter, bem como o nimero de neur6nios
em cada camada. Se essa definicdo de topologia for feita de forma manual, um caminho a ser
seguido seria iniciar a rede com apenas uma camada, e ir variando a quantidade de neurénios
dessa camada. Numa segunda etapa, pode-se inserir uma segunda camada, fixando o melhor
resultado obtido na fase anterior, e variar apenas 0s neurdnios da segunda camada, mesmo

assim, a definicdo seria bem empirica.

Uma forma de se obter resultados mais assertivos € utilizar um algoritmo para fazer esses testes
de diferentes camadas e diferentes quantidades de neurdnios, dentro de um intervalo
previamente definido. Diante de tantas possibilidades, ndo ha garantia de se ter um resultado
6timo, porém, dependendo da quantidade de topologias diferentes testadas pelo algoritmo,

pode-se obter resultados interessantes.

Neste trabalho utilizou-se a ferramenta Keras Tuner, disponivel na biblioteca Keras. O Keras
Tuner é uma ferramenta de ajuste de hiper parametros, na qual é possivel parametrizar em
intervalos os hiper pardmetros de uma rede neural, e a partir dai, realizar diversos testes, com

diferentes estruturas na busca do melhor resultado.

Com relacdo a quantidade de camadas intermediérias ou camadas densas, foram feitos testes
variando de duas a cinco camadas, sendo que os melhores resultados ocorreram com trés

camadas intermediarias.

Camada densa € um tipo de camada em redes neurais artificiais que realiza uma transformacéo
linear dos dados de entrada e, em seguida, aplica uma funcdo de ativacdo nédo-linear. Ela é

comumente utilizada em modelos de aprendizado profundo (deep learning), como redes neurais
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multicamadas, para aprender representagdes cada vez mais complexas dos dados de entrada.
Nas camadas intermediarias, definimos alguns parametros que irdo auxiliar no treinamento e
validacdo da RNA, como a insercdo de camadas de Dropout, definicdo das funcgdes de ativacao,

inicializacdo dos pesos etc. (Goodfellow et al., 2016).

Percebeu-se que, quanto mais camadas intermediarias eram adicionadas na rede, o resultado
tendia para um overfitting. Além de gerenciar a quantidade de camadas intermediarias e
quantidade de neurdnios, uma outra forma de minimizar o overfitting € inserindo camadas de
dropout entre as camadas ocultas. A camada de dropout tem como objetivo eliminar alguns
neuronios durante o treinamento da rede neural, de modo que a dependéncia seja reduzida e a
rede consiga generalizar melhor. O principal parametro da camada de Dropout é a taxa de

reducdo de neurdnios que se deseja aplicar.

Com relagdo a quantidade de neurdnios nas camadas, 0 Quadro 3 apresenta como foi feita a

definicdo do intervalo minimo e maximo e o step (valor de salto em cada iteracdo do algoritmo):

Quadro 3 - Configuragdo dos parametros do Keras Tuner.

Camada Intervalo

Camada Densa 1 Min: 28 | Max: 128 | Step: 10
Dropout 1 Min: 0 | Max: 0,5 | Step: 0,25
Camada Densa 2 Min: 0 | Max: 128 | Step: 10
Dropout 2 Min: O | Max: 0,5 | Step: 0,25
Camada Densa 3 Min: 0 | Max: 128 | Step: 10
Dropout 3 Min: 0 | Max: 0,5 | Step: 0,25
Saida 2

Fonte: Autor (2023).

Além de testar a quantidade de camadas ocultas e a quantidade de neurdnios nas camadas,
também foram testadas quais func¢des de ativacdo deveriam ser definidas nas camadas ocultas,
sendo disponibilizadas para a ferramenta do Keras Tuner as seguintes func¢des de ativacao:
Relu, Sigmoid, Tangente hiperbdlica (tanh), Elu, Selu. Para as camadas de entrada e saida

foram empregadas as fungdes Relu e Linear, respectivamente.
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Segundo Nwankpa et al. (2018) a funcgdo de ativacdo Relu (Rectified Linear Unit) é uma funcéo
ndo linear amplamente utilizada em redes neurais profundas. Ela é definida como f(x) = max
(0, x), onde x é a entrada para a funcdo. Em outras palavras, a fungéo retorna a entrada se ela

for positiva, e zero se for negativa.

De acordo com Goodfellow et al. (2016), a fungéo de ativacdo sigmoid é uma funcdo néo linear
que mapeia qualquer valor real em um intervalo entre 0 e 1. Ja a funcédo de ativacdo Tanh,

também é uma funcdo ndo linear, porém ela mapeia qualquer valor real entre o intervalo -1 e 1.

A fungdo de ativacdo ELU (Exponential Linear Unit) € uma funcéo ndo linear que tem uma
suavizacdao no ponto zero e tende a ter um melhor desempenho do que a fungéo Relu. E por fim,
a funcdo de ativacdo SELU (Scaled Exponential Linear Unit) é uma variacdo da funcdo ELU e
tem uma propriedade de autorregulacdo, que pode ajudar a evitar o problema da
vanishing/exploding gradients em redes neurais profundas (Klambauer et al., 2017).

Ja afuncdo de ativacdo Linear, segundo Goodfellow et al. (2016), € uma funcao simples e linear

que transforma uma saida linearmente sem modificar a escala e amplitude da entrada.

Também foram testados diferentes otimizadores para compilagdo do modelo de RNA, sendo
eles: Adam, Adamax, Nadam, RMSprop e SGD.

Adam, Adamax, Nadam, RMSprop e SGD sdo algoritmos de otimizacdo usados em

aprendizado de maquina e treinamento de redes neurais. Aqui estdo as diferencas entre eles:

e SGD (Stochastic Gradient Descent): € um dos algoritmos de otimizacdo mais simples
e amplamente utilizados. Ele atualiza os pesos do modelo em cada iteracdo do
treinamento, seguindo a direcdo do gradiente descendente da funcdo de perda. SGD é
eficiente para dados de grande escala e conjuntos de dados com muitas amostras, mas
pode ter dificuldade em convergir para minimos locais e pode ser sensivel a escolha da
taxa de aprendizado. (Goodfellow et al., 2016).

e RMSprop (Root Mean Square Propagation): é um algoritmo de otimizacdo
adaptativo que ajusta a taxa de aprendizado de forma diferente para cada parametro do
modelo com base no gradiente médio dos Ultimos passos de treinamento. 1sso ajuda a
suavizar o caminho de atualizacdo do gradiente e pode levar a uma convergéncia mais
rapida. No entanto, pode ser sensivel & escolha da taxa de aprendizado e pode oscilar

em torno do minimo global da funcéo de perda (Hinton, 2012).
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e Adam (Adaptive Moment Estimation): é um algoritmo de otimizagdo adaptativo que
calcula uma estimativa adaptativa do momento de primeira e segunda ordem do
gradiente para atualizar os pesos do modelo. Ele combina as vantagens do RMSprop e
do método do momento estocéastico (SGD com momento) para convergir rapidamente e
lidar com gradientes esparsos. Adam é amplamente utilizado em muitos modelos de
aprendizado de maquina devido a sua eficacia e eficiéncia em termos de tempo de
processamento (Goodfellow et al., 2016).

e Adamax: é uma variacdo do Adam que usa uma estimativa infinita para o segundo
momento do gradiente. Isso ajuda a lidar com gradientes esparsos e pode ser mais
estavel do que o Adam em algumas situacdes (Goodfellow et al., 2016).

e Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation): é uma varia¢do do
Adam que incorpora 0 método de aceleracdo de Nesterov. Ele usa a estimativa do
momento de primeira ordem para calcular o gradiente em vez de usar o gradiente atual.
Nadam pode ser mais rapido do que Adam em muitos casos e pode ter melhor
convergéncia em problemas comuns de aprendizado profundo (Dozat, 2016).

Em resumo, SGD ¢ simples e amplamente utilizado, RMSprop é uma variante adaptativa
simples que suaviza o caminho de atualizacdo do gradiente, Adam é uma combinacéo eficaz de
RMSprop e SGD com momento, Adamax € uma variante mais estavel do Adam, e Nadam é
uma variante mais rapida e eficaz do Adam que incorpora 0 método de aceleracdo de Nesterov.
A escolha do algoritmo de otimizagdo depende do problema em questdo e das caracteristicas

do conjunto de dados.

Com relacdo a métrica de avaliacdo do modelo e funcdo de custo, foram definidas métricas e
funcOes de custo relacionadas a problemas de predicdo. A funcdo de custo definida foi a Mean
Square Error (MSE) e a métrica de avaliacdo do modelo foi definida a Mean Absolute Error
(MAE).

Segundo James et al. (2013), O MAE é uma métrica de avaliacdo de modelo comum em
problemas de regressdo. E calculado como a média das diferencas absolutas entre as previsdes

do modelo e os valores verdadeiros dos dados de teste.

A Equacéo 1 apresenta o célculo do MAE:
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1
MAE = E ve Z |:Vpred = Ytruel (1)

Onde:

Ypred € 0 valor previsto pelo modelo
Yirue € 0 Valor verdadeiro dos dados de teste
n é o numero total de amostras nos dados de teste

> € o somatorio de todas as diferengas absolutas entre as previsodes e os valores verdadeiros.

De acordo com James et al. (2013), o MSE é uma metrica de avaliacdo de modelo comum em
problemas de regressdo. E calculado como a média das diferencas ao quadrado entre as

previsdes do modelo e os valores verdadeiros dos dados de teste.

A Equacdo 2 apresenta o célculo do MSE:

1
MSE = Z ve Z(ypred - ytrue)z (2)

Onde:

Yored € 0 Valor previsto pelo modelo

Yirue € 0 Valor verdadeiro dos dados de teste

n € o numero total de amostras nos dados de teste

> ¢ o somatdrio de todas as diferencas ao quadrado entre as previsoes e os valores verdadeiros.

O MSE tem a vantagem de penalizar mais fortemente os erros maiores, mas pode ser sensivel

a valores discrepantes.
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Por fim, utilizou-se o algoritmo Random Search para fazer a busca da melhor estrutura da rede,
definindo como objetivo do algoritmo, buscar a estrutura que retornasse o melhor valor de MAE

dos dados de validacdo do modelo.

O Random Search é um método de otimizagdo que envolve a geragdo aleatoria de solu¢des em
um espago de busca para encontrar a melhor solugdo para um determinado problema. Esse
método ¢é simples, facil de implementar e geralmente é usado como um método de referéncia
em comparacdo com algoritmos de otimizacdo mais avancados, como algoritmos genéticos ou

algoritmos de otimizacgdo baseados em gradiente (Spall, 1992).

O algoritmo buscou 15 configuragdes de redes diferentes, sendo que as melhores configuracdes

para a rede de sinter, oxigénio, temperatura e carbono estdo indicadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Melhor configuracdo para as RNAs desenvolvidas.

Quantidade  Quantidade de Funcdesde Taxa de

RNA Otimizador
de Camadas Neuronios Ativagao Dropout
1 Entrada 97 Relu 0,05
Volume de
50 Elu 0,30
Oxigénio e 2 Ocultas Adam
20 Relu 0,00
Peso de Sinter
1 Saida 2 Linear -
1 Entrada 72 Relu 0,20
Temperatura e
60 Sigmoid 0,15
Carbono Fim 2 Ocultas RMSprop
110 Selu 0,25
de Sopro
1 Saida 2 Linear -

Fonte: Autor (2023).

3.9 Otimizador e compilagdo dos modelos de RNAs

A definicdo de um otimizador é necessaria para compilar um modelo de rede neural utilizando
as ferramentas da biblioteca do Keras. Com o auxilio do Keras Tuner foi definido o otimizador
Adam para a RNA de volume de oxigénio e peso de sinter e o otimizador RMSprop paraa RNA

de temperatura e carbono fim de sopro conforme foi apresentado na Tabela 1.
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Um dos principais parametros dos otimizadores é o learning rate. Segundo Goodfellow et al.
(2016) o learning rate é um hiper pardmetro usado em algoritmos de aprendizado de maquina,

como redes neurais, que controla a magnitude da atualizacdo dos pesos durante o treinamento.

Uma taxa de aprendizado alta pode levar a atualizagbes muito grandes dos pesos, 0 que pode
levar a instabilidade do treinamento, enquanto uma taxa de aprendizado muito baixa pode levar
a um treinamento lento e a um risco de ficar preso em minimos locais. Neste trabalho, utilizou-
se 0 valor para o learning rate de 0,001 para cada otimizador, por ser um valor comumente
usado como um valor inicial para muitos algoritmos de otimizagéo, sendo um valor seguro e

conservador para comecar a ajustar outros hiperparametros do modelo.

3.10 Treinamento e Validacdo das RNAs

O treinamento de uma rede neural é a parte final para que se valide a eficiéncia da rede. E no
treinamento que o algoritmo escolhido ira “estudar” a base de dados definida para o treinamento
¢ “aprender” o comportamento desses dados de forma que ele seja capaz de criar regras que vao
minimizar o erro na variavel de saida do modelo. Neste trabalho, o algoritmo de treinamento

utilizado foi o Backpropagation.

3.10.1 Epocas de Treinamento

Um dos parametros que deve ser definido antes de iniciar o treinamento da rede, é a quantidade
de épocas que a rede vai treinar. O processo de treinamento da rede acontece a cada volta ou a
cada época da base de dados. Durante a época, 0 processo de atualizacdo dos pesos nas camadas

de neurdnios e a minimizacao de erro na camada de saida sdo repetidos.

Depois de rodar a quantidade de épocas definidas, se tem um modelo treinado, isto &, que
aprendeu as caracteristicas dos dados apresentados. Portanto, ao exibir uma nova informacéo
que esteja dentro da mesma classe de dados que o modelo foi treinado, espera-se que o modelo

seja capaz de prever a saida de maneira precisa.

E importante ressaltar que, definir um nimero de épocas relativamente alto pode gerar lentidao

desnecessaria no modelo, uma vez que 0s pesos ja ndo estdo mais atualizados. Para o
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treinamento das RNAs desenvolvidas neste trabalho, definiu-se a quantidade de 10.000 épocas
para treinamento, e como critério de parada, utilizou-se o algoritmo EarlyStopping disponivel
na biblioteca do Keras. No algoritmo foi definido o monitoramento do valor de MAE da base
de validacdo dos dados, ou seja, caso o algoritmo perceba que o valor de MAE ndo esta
diminuindo, ele interrompera o treinamento da rede e armazenara o melhor resultado até o

momento da interrupcao.

3.10.2 Batch Size

O batch size, ou, tamanho do lote, é um termo usado em machine learning e refere-se ao
tamanho lote de dados que sera usado no treinamento. O tamanho do lote pode ser definido de

trés maneiras:

1. Batch mode: onde o tamanho do lote é igual ao conjunto de dados total, tornando os
valores de iteracdo e épocas equivalentes;

2. Mini Batch mode: onde o tamanho do lote € maior do que um, mas menor que 0
tamanho total do conjunto de dados. Geralmente, um niimero que pode ser dividido no
tamanho total do conjunto de dados;

3. Stochastic mode: onde o tamanho do lote € igual a um. Portanto, o gradiente e 0s

parametros da rede neural sdo atualizados apds cada amostra.

O tamanho do lote € um dos hiper parametros mais importantes para sintonizar os modelos de
machine learning. Igual aos demais parametros, ndo existe um namero ideal para definir o batch
size, portanto, deve-se testar diferentes valores e verificar o comportamento do modelo durante

o treinamento. O batch size utilizado nas RNAs desenvolvidas neste trabalho foi 64.
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4 Resultados e Discussao

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos com base na Metodologia descrita no Capitulo 3
e uma discussdo sobre esses resultados, apresentando os ganhos e os pontos de melhorias
identificados. E importante ressaltar que o acerto do modelo de RNA desenvolvido sera
mensurado pelo percentual de acerto simultaneo, que é quando ocorre 0 acerto da temperatura

fim de sopro e do carbono fim de sopro da corrida.

Conforme descrito na Metodologia, desenvolveu-se neste trabalho duas RNAs, sendo a
primeira para prever o volume de oxigénio que serd soprado e o peso de sinter que sera
adicionado na corrida. Posteriormente, os resultados obtidos na primeira RNA sdo usados como

dados de entrada na segunda RNA para prever a temperatura e carbono fim de sopro.

Devido ao alto tempo para treinar as redes e validar os resultados, optou-se por testar a segunda
RNA somente apds alcancar um bom resultado na primeira RNA, utilizando como parametro

de qualidade da RNA, o MAE encontrado na validacéo do treinamento.

4.1 Resultados do treinamento e validacdo da RNA de volume de oxigénio e

peso de sinter

Conforme ja mencionado, a primeira RNA desenvolvida neste trabalho foi uma RNA para
prever o volume de oxigénio que sera soprado e o peso de sinter que sera adicionado na corrida.
A melhor topologia encontrada foi 8 x 97 x 50 x 20 x 2 (8 variaveis de entrada, 3 camadas
intermediarias com 97, 50 e 20 neurdnios, respectivamente, e 1 camada com 2 saidas),
utilizando as fungdes de ativacdo Relu, Elu, Relu e Linear, respectivamente, com o otimizador
Adam, e camadas de Dropout de 0,05 x 0,30 x 0,00, porém foram testadas diversas topologias

diferentes com o auxilio do Keras Tuner, conforme é apresentado na Tabela 2.



Tabela 2 - Andlise de sensibilidade da topologia da RNA de volume de oxigénio e peso de sinter.
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Parametros da Rede

Treinamento e Validacédo da

Treinamento Algoritmo Rede
0 - ~
N Validacao SDGEIEE  QLEMIBEED  [HUHEEES Otimi- Learning o . Batch  Val Val
Tuner de de Dropout Loss Metrica Epocas .
. L zador Rate Size Loss MAE
Neuronios Ativacao
8
rel
Random 36 tanlrjl 0.45
1.  80% | 20% 50 0.0 SGD 0.0007 MSE MAE 10000 64  0.1448 0.2801
Search selu
50 ; 0.05
linear
2
8 relu
Random 46 relu 0.15
2.  80%]|20% 30 LT 0.2 Adam  0.001 MSE MAE 10000 64  0.1142 0.2650
Search sigmoid
70 - 0.4
linear
2
8 relu
Random 126 selu 04
3. 80%]|20% 110 0.2 SGD 0.01 MSE MAE 10000 64  0.1370 0.2788
Search elu
70 . 0.3
linear
2
8
96 relu gy
4. 80%|20%  andom 110 sigmoid 55 RMSpr 051 MSE  MAE 10000 64 01175 0.2657
Search tanh
60 . 0.45
linear
2
8
96 Telu g
5. 80%|200  Random 110 sigmoid 55 RMSpr 4 005 MSE MAE 10000 64  0.1617 0.2915
Search 60 sigmoid 0.45 op
linear '

2




72

8
relu
96 0.1
80% | 20% F;aeg?g? 110 tzlnuh 0.2 R'\(’)'spr 00005 MSE MAE 10000 64 0.1313 0.2737
620 linear 0.45
8 relu
56 0.15
8006|2005  andom 80 relu 005 "~MSPr 1601  MSE MAE 10000 64 01269 0.2684
Search 120 tanh 01 op
5 linear '
B relu
80% Random o elu Uit
6| 20% 50 030 Adam 0001 MSE MAE 10000 65 0.1094 0.2547
Search 20 relu 0.0
5 linear '

Fonte: Autor (2023).
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Conforme resultados da Tabela 2, a simulacao “8” foi a que resultou em um menor valor de
MAE. E importante destacar que esse valor de MAE é resultante da base normalizada na escala
de [-1;1], portanto, é dificil mensurar o erro médio absoluto nessa escala. Para resolver esse
problema, é necessario reverter a normalizacdo apos o treinamento e validacdo dos dados, de

forma que os dados voltem para o valor original.

4.1.1 Resultados da variavel volume de oxigénio

A Figura 21 apresenta o resultado do treinamento e validagdo da RNA de volume de oxigénio
e peso de sinter, considerando apenas a variavel de saida Volume de Oxigénio. E possivel
verificar que a maioria das predi¢des ficou dentro dos limites superior e inferior da variavel
Volume de Oxigénio. Os limites definidos foram de + 250 Nm3, com base no trabalho de Cunha
(2001), uma vez que a Aciaria 1 da Usiminas ndo tem um valor padrdo para os limites da

variavel de volume de oxigénio.

Figura 21 - Resultado do treinamento e validagdo da RNA de volume de oxigénio e peso de sinter, considerando
apenas a saida VVolume de Oxigénio.

5000
Volume de Oxigenio no Sopro Comparative Real x Predito
4750 —— Limite Inferior e Superior
—— Erro zero
4500
4250
wm
2
(%)
4 L]
=
2 »
a 4000
[T
e
=]
m
= 3750
1 [ ]
3500
3250
3000

3000 3250 3500 3750 4000 4250 4500 4750 5000
Valores Reais

Fonte: Autor (2023).
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Outra forma de analisar o comparativo do Real x Predito da variavel de VVolume de Oxigénio é
ordenar o erro absoluto do menor para o maior valor, para verificar em quais situagdes que o

erro aumenta. A Figura 22 apresenta essa analise.

Figura 22 - Andlise do valor real x predito da variavel Volume de Oxigénio.

Volume de Oxigénio
Real x Predito

X Valor real Valor predito == == Erro Absoluto 500

4.400 I

4.200

300
4.000 x

200
3.800 %

3.600

Fonte: Autor (2023).

E possivel verificar na Figura 22, que o erro entre o valor real x predito aumenta
consideravelmente quando o valor real da variavel Volume de Oxigénio € menor do que
aproximadamente 3600 Nm3 e maior do que aproximadamente 4100 Nm3,

Tal comportamento do erro absoluto da variavel Volume de Oxigénio justifica-se pelo fato de
ter poucas observagOes na faixa de valores onde o erro foi maior. A Figura 23 apresenta um
histograma da variavel Volume de Oxigénio, mostrando o percentual de amostras em cada faixa

de valor.
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Figura 23 — Histograma do nimero de amostras da variavel Volume de Oxigénio.
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Fonte: Autor (2023).

Percebe que 4% dos valores estdo na faixa de até 3600 Nm3 e 7% dos valores estdo na faixa
acima de 4100 Nm3. Uma sugestdo para tentar reduzir o erro nas faixas minoritarias, € utilizar
alguma técnica de balanceamento da base de dados na variavel de saida, de forma que a
distribuicdo dos valores fique mais uniforme, porém neste trabalho optou-se por manter a
originalidade da base de dados, uma vez que esse erro nas faixas minoritarias foi aceitavel por

ter uma baixa frequéncia de acontecimentos.

4.1.2 Resultados da variavel peso de sinter

A Figura 24 apresenta o resultado do treinamento e validacdo da RNA de volume de oxigénio
e peso de sinter, considerando apenas a saida Peso de Sinter. E possivel verificar que a maioria
das predicdes ficou dentro dos limites superior e inferior da varidvel Peso de Sinter. Os limites
definidos foram de + 500 kg, com base no trabalho de Cunha (2001), uma vez que a Aciaria 1

da Usiminas ndo tem um valor padrdo para os limites da variavel peso de sinter.
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Figura 24 - Resultado do treinamento e validagdo da RNA de volume de oxigénio e peso de sinter, considerando

apenas a saida Peso de Sinter.

Valores Previstos

Fonte: Autor (2023).

Analogamente a andlise realizada com a variavel Volume de Oxigénio, pode-se comparar 0s
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valores Real x Predito da variavel Peso de Sinter e ordenar o erro absoluto do menor para o

maior valor, para verificar em quais situagcdes que 0 erro aumenta.

A Figura 25 apresenta essa analise. E possivel verificar que o erro entre o valor real x predito

aumenta consideravelmente quando o valor real da variavel Peso de Sinter € maior do que 800

kg.
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Figura 25 - Andlise do valor real x predito da variavel Peso de Sinter.
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Fonte: Autor (2023).

Tal comportamento do erro absoluto da varidvel Peso de Sinter justifica-se pelo fato de ter
poucas observacdes na faixa de valores onde o erro foi maior. A Figura 26 apresenta um
histograma da variavel Volume de Oxigénio, mostrando o percentual de amostras em cada faixa

de valor.

Figura 26 - Histograma do nimero de amostras da varidvel Peso de Sinter.

Histograma
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Fonte: Autor (2023).
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Percebe que 12% dos valores estdo acima da faixa de 800 kg. Para a variavel do peso de sinter
ja se esperava uma variabilidade maior dos resultados uma vez que a concentracdo de
observacdes no valor zero (quando ndo houve adicdo de sinter na corrida) é bem superior as

demais faixas.

4.2 Resultados do treinamento e validacdo da RNA de temperatura e carbono

fim de sopro

A segunda RNA desenvolvida neste trabalho foi uma RNA para prever a temperatura e 0
carbono da corrida ao final da etapa de sopro de oxigénio. A melhor topologia encontrada foi 8
X 72 x 60 x 110 x 2 (8 varidveis de entrada, 3 camadas intermediarias com 72, 60 e 110
neuronios, respectivamente, e 1 camada com 2 saidas), utilizando as fungdes de ativacéo Relu,
Sigmoid, Selu e Linear, respectivamente, com o otimizador RMSprop, e camadas de Dropout
de 0,20 x 0,15 x 0,25, porém foram testadas diversas topologias diferentes com o auxilio do
Keras Tuner, conforme é apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Andlise de sensibilidade da topologia da RNA de temperatura e carbono fim de sopro.

Parametros da Rede Treinamento e Validacéo da

Treinament Algoritmo Rede
o - =
o0 Validagéo o0 NerE QUENDad  FUnEsEE Otimi- Learning s : Batch  Val Val
Tuner de de Dropout Loss Metrica Epocas :
. . zador Rate Size Loss MAE
Neuronios Ativacao
116 relu
Random 110 elu 0.10
1. 80%|20% 0.40 SGD 0.003 MSE MAE 10000 128 0.0634 0.1840
Search 50 relu
: 0.30
2 linear
36 relu
Random 50 relu 0.45
2. 80%|20% 0.00 SGD 0.0007 MSE MAE 10000 64  0.1005 0.2481
Search 50 selu
. 0.05
2 linear
72 relu 0.40
3. 80%|200  handom 40 eu - o5 RMSP 1001 MSE MAE 10000 64 01183 0.2165
Search 10 tanh rop
) 0.10
2 linear
72 relu 0.20
4. 80%|20%  Random & sigmoid 545 RMSp 550 MSE MAE 10000 64 00783 0.1590
Search 110 selu 0.25 rop
2 linear '

Fonte: Autor (2023)
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Conforme resultados da Tabela 3, a simulacao “4” foi a que resultou em um menor valor de
MAE. E importante destacar que esse valor de MAE é resultante da base normalizada na escala
de [-1;1], portanto, € dificil mensurar o erro médio absoluto nessa escala. Para resolver esse
problema, é necessario reverter a normalizacdo apos o treinamento e validacdo dos dados, de

forma que os dados voltem para o valor original.

E dificil definir quando parar de fazer simulacdes com topologias diferentes de RNAs, porém
optou-se por encerrar as simulacGes de cenarios nesses valores, pois os resultados foram

considerados satisfatorios, conforme apresentado na Segéo 4.3.

4.2.1 Resultados da variavel de temperatura fim de sopro

A Figura 27 apresenta o resultado do treinamento e validagdo da RNA de temperatura e carbono
fim de sopro, considerando apenas a saida Temperatura Fim de Sopro. E possivel verificar que
a maioria das predicdes ficou dentro dos limites superior e inferior da variavel Temperatura
Fim de Sopro. Os limites foram definidos considerando o que € atualmente tolerado no sistema
da Aciaria 1, ou seja, se considera que houve acerto da temperatura de fim de sopro se o valor
variar + 20°C do valor objetivado.
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Figura 27 - Resultado do treinamento e validacdo da RNA de temperatura e carbono fim de sopro, considerando
apenas a saida Temperatura Fim de Sopro.
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Fonte: Autor (2023).

Complementarmente, analisaram-se quantas predi¢des ficaram fora dos limites de tolerancia.
A Figura 28 apresenta a relagéo entre o valor real x valor predito pela RNA. Verifica-se que o
erro entre o valor real x predito aumenta consideravelmente quando o valor real da variavel

Temperatura Fim de Sopro € menor do que 1650 °C e maior do que 1690 °C.
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Figura 28 - Analise do valor real x predito da variavel Temperatura Fim de Sopro.
Temperatura Fim de Sopro
Real x Predito
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Fonte: Autor (2023).
Conforme ja verificado nas variaveis de Volume de Oxigénio e Peso de Sinter, o
comportamento do erro da varidvel Temperatura Fim de Sopro nas faixas de valores citadas

acima se justifica pela baixa quantidade de dados nessas faixas conforme apresenta a Figura 29.

Figura 29 - Histograma do nimero de amostras da varidvel Temperatura Fim de Sopro.
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Fonte: Autor (2023).

Conforme citado, é possivel verificar na Figura 30 que as faixas de valores minoritarios
representam apenas 7% da base de treinamento e com isso, a RNA ndo teve muitas observagoes

para treinar com valores nessas faixas.
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4.2.2 Resultados da variavel carbono fim de sopro

A Figura 30 apresenta o resultado do treinamento e validagédo da RNA de temperatura e carbono
fim de sopro, considerando apenas a variavel de saida Carbono Fim de Sopro. E possivel
analisar que a RNA ndo conseguiu aproximar o erro absoluto a zero quando os valores da
variavel de carbono fim de sopro sdo maiores. Entretanto, ndo é necessario que o erro absoluto
seja igual a zero, pois nesta variavel os limites superior e inferior variam de acordo com o valor

objetivado ao final do sopro conforme mostra o Quadro 4.

Figura 30 - Resultado do treinamento e validacdo da RNA de temperatura e carbono fim de sopro, considerando
apenas a variavel de saida Carbono Fim de Sopro.
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Fonte: Autor (2023).



Quadro 4 - Faixa de acerto da variavel Carbono Fim de Sopro.

Faixa de Carbono Faixa de Acerto
Objetivado (pts) (pts)
<=4 -0,5 1,5
4,1<=CFS<=4,4 -1 3,5
4,5<=CFS<=6,4 -2 4,5
6,5<=CFS<=8,4 -3,5 6
8,5<=CFS<=16,4 -6 8
>=16,5 -9 9

Fonte: Autor (2023).
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Com relacdo a distribuicdo de amostras da varidvel carbono fim de sopro, a Figura 31 apresenta

um histograma com as faixas de valores e o percentual de cada faixa. Observa-se que os valores

da variavel de carbono fim de sopro estdo concentrados entre 5 e 10 pontos, 0 que justifica o

maior erro da RNA para valores maiores do que 10 pontos de carbono.

Figura 31 - Histograma do nimero de amostras da variavel Carbono Fim de Sopro.
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Fonte: Autor (2023).

4.3Resultado consolidado e taxas de acerto da RNA

Como conclusdo deste Capitulo sdo apresentados os resultados consolidados dos modelos de

RNA desenvolvidos neste trabalho, fazendo um comparativo entre o resultado observado na

area de producdo da Aciaria 1 com o resultado obtido pelo modelo de RNA.
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Os resultados a seguir foram gerados a partir de uma base de teste, com observacdes diferentes
das observaces utilizadas para o treinamento e validacdo da RNA. A base de teste possui 93
observacdes e foi extraida do banco de dados da Aciaria do periodo de 01/12/2022 a
08/12/2022.

Conforme ja mencionado, o objetivo final do tratamento do aco em convertedores LD € garantir
que ao final do processo de producdo, o0 aco esteja com a temperatura e carbono dentro da faixa

objetivada para que o processo produtivo possa seguir em diante.

Considerando os mesmos parametros de acerto de temperatura e carbono usados atualmente na
empresa, 0 modelo de RNA desenvolvido apresentou melhores resultados se comparado com
os resultados observados na area de producdo. Foi avaliada a taxa de acerto da temperatura, a

taxa de acerto do carbono e a taxa de acerto simultaneo das duas variaveis.

A Figura 32 apresenta o comparativo entre as taxas de acerto do modelo e as taxas de acerto

observadas.

Figura 32 - Comparativo entre a taxa de acerto observada x taxa de acerto da RNA.

Taxa de Acerto (%)
Comparativo entre a Taxa de Acerto Observada x Taxa de Acerto da RNA
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Fonte: Autor (2023).

Conforme pode-se observar na Figura 32, o modelo de RNA obteve um acerto de 92% na

variavel de temperatura fim de sopro, contra 51% dos resultados observados. Na variével
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carbono fim de sopro, a taxa de acerto da RNA foi de 97%, contra 56% dos resultados
observados. E por fim, a taxa de acerto simultdneo da RNA, foi de 91%, contra 33% dos valores

observados.

As Figuras 33 e 34 apresentam o erro das variaveis de temperatura fim de sopro e carbono fim
de sopro.

Figura 33 - Erro da varidvel Temperatura Fim de Sopro.
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Fonte: Autor (2023).
Figura 34 - Erro da variavel Carbono Fim de Sopro.
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A Figura 33 mostra que 8 corridas ficaram fora da faixa de acerto da temperatura fim de sopro.
Analisando detalhadamente essas corridas, observou-se que na maioria dos casos a temperatura
objetivada era menor que 1650 °C, e conforme identificado nos resultados de validacdo, a RNA
apresentou erros maiores nos valores dessa faixa. E importante ressaltar que, nessas 8 corridas
que a RNA errou a predicdo da temperatura, o resultado observado na area também foi baixo,
acertando a temperatura em apenas 3 corridas.

Com relacdo a Figura 34, observa-se que apenas 3 corridas das 93 que ficaram fora da faixa de
acerto do carbono fim de sopro. Analisando os valores da base, observou-se que das 3 corridas,
2 tinham o valor de carbono fim de sopro objetivado acima de 10 pontos, e conforme foi
identificado nos resultados de validagéo, a RNA apresentou erros maiores para os valores dessa
faixa. Verificando o resultado observado na area dessas 3 corridas, em apenas uma que houve
0 acerto do carbono.

Para complementar, foi realizada outra analise em algumas corridas que o valor predito de
volume de oxigénio ficou mais distante do valor observado, para verificar se essa variagdo foi
benéfica para 0 modelo. O Quadro 5 apresenta os resultados. Na primeira corrida do Quadro 5,
apesar de ter tido acerto simultaneo tanto da RNA como do resultado observado, o resultado da
RNA mostrou que ndo era necessario soprar um volume alto de oxigénio e adicionar uma
quantidade maior de sinter para conseguir garantir a temperatura e carbono ao final do sopro.
A mesma analise acontece para a penultima corrida. Na tltima corrida do Quadro 5, o operador
do convertedor soprou um volume muito baixo de oxigénio, e ainda adicionou sinter na corrida,
isso fez com que a temperatura fim de sopro ficasse muito baixa e o carbono fim de sopro alto,
pois o volume de oxigénio ndo foi suficiente para promover a descarburacdo necessaria. O

restante das corridas esta disponibilizado como Anexo ao final deste trabalho.



Quadro 5 - Comparativo entre os resultados da RNA x resultados observados
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TEMP_FIM_SOPRO_| TEMP_FIM_SOPRO | TEMP_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO_ | C_FIM_SOPRO_ | VOLUME_O2_| VOLUME_02_ [SINTER_SOPRO_|SINTER_SOPRO_
. VIS : _PRED _REAL | _EST PRED REAL PRED REAL PRED REAL

© © 261745 1660 1673 1650 5 5,5 3,0 3785 4070 432 1159

© @ 261750 1670 1660 1709 5 39 3,0 3819 4450 7 0

© @ 261770 1660 1666 1636 8 4,9 5.9 3777 3490 16 0

O @ 360691 1660 1665 1617 5 4,2 5,7 3850 3570 12 290

© O 360709 1672 1663 1657 5 4,1 7.3 3796 4080 -2 161

O @ 360730 1650 1668 1634 9 51 246 3769 3400 20 182

© © Acerto Simultdneo da RNA e Acerto Simultdneo Observado
© @ Acerto Simultdneo da RNA

Fonte: Autor (2023).
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4.3.1 Comparacdo de valores médios e MAE da RNA x valores observados e objetivados

As Tabelas 4 e 5 apresentam um comparativo entre os valores médios e MAE obtidos na RNA
x os valores médios e MAE observados e objetivados no processo produtivo. E possivel
verificar que os valores médios de temperatura e carbono ficaram proximos entre os modelos,
com excecdo da variavel Peso de Sinter que teve uma diferenca maior entre os valores
observados e a RNA. Porém, é importante destacar que, apesar dos valores médios estarem
préximos, os valores de MAE sdo mais importantes para o acerto das variaveis de temperatura
e carbono fim de sopro, pois, sendo 0 MAE a média do erro absoluto, este passa a ser um
complemento para a analise uma vez que, quanto menor o valor do MAE, melhor sera o acerto
do modelo. Na Tabela 5, verifica-se que 0 MAE da RNA foi de 10, ou seja, na média, o erro
absoluto do valor objetivado versus o valor predito pelo modelo, variou 10°C e o0 MAE dos
valores observados foi de 24, ou seja, na média, o0 erro absoluto do valor objetivado versus o
valor observado, variou 24°C sendo aceitavel pelos pardmetros operacionais, uma variagdo de
+ 20°C.

Tabela 4 - Comparativo entre os valores médios da RNA x Observados x Objetivados.

Valores Médios: RNA x Observados x Objetivados

Temperatura Fim  Carbono Fim de Volume de Oxigénio  Sinter Sopro

HBEEE de Sopro (°C) Sopro (Pts) (Nm3) (kg)

Observado 1.671 5,0 3.857 209,5

RNA 1.670 4.7 3.865 83,1
Objetivado 1.665 55 - -

Fonte: Autor (2023).

Tabela 5 - Comparativo entre os valores de MAE da RNA x Observados.

Erro Médio Absoluto (MAE)

Temperatura Fim Carbono Fim de

HiEeEE de Sopro (°C) Sopro (Pts)
Observado 24 2,1
RNA 10 1,0

Fonte: Autor (2023).
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Com relacéo aos valores de MAE da variavel carbono fim de sopro, a diferenca entre 0 MAE
da RNA e dos valores observados foi menor, o que justifica o0 melhor desempenho de acerto

desta variavel.



91

5 Conclusao

Neste trabalho empregou-se redes neurais do tipo Multilayer Perceptron ao processo produtivo
do aco liquido em convertedores LD, no qual foram desenvolvidas duas RNAS, sendo a primeira
para prever o volume de oxigénio que seré soprado e o peso de sinter que sera adicionado no
processo de produgéo do aco, e a segunda RNA foi desenvolvida para validar os resultados da
primeira RNA, pois o0 objetivo dela ¢ verificar se os valores de volume de oxigénio e peso de
sinter preditos na primeira RNA serdo suficientes para garantir a temperatura e o carbono no

final do sopro dentro dos valores objetivados.

Para identificar os melhores modelos, foram testadas diversas topologias com parametros
diferentes, utilizando a biblioteca do Keras como suporte. Com o auxilio do Keras Tuner foi
possivel definir um range para varios parametros, de forma que o algoritmo teste vérias

topologias diferentes e armazena aquela que obteve o melhor resultado.

Apos a definicdo da topologia das RNAs e dos parametros de configuracdo, foi feito o
treinamento e validagdo das RNAs com uma base de dados de 6.482 corridas, sendo que 80%

da base foi destinada para o treinamento da rede e 20% para validacdo dos resultados.

Depois de treinadas e validadas, as RNAs foram testadas em uma nova base de dados, com
corridas desconhecidas pelos modelos para verificar o comportamento com novos dados. A

nova base foi extraida de um periodo diferente e possui 93 corridas.

Com relagdo ao primeiro objetivo especifico, que era identificar as varidveis significativas a
partir de analises estatisticas que influenciam no peso de sinter, volume de oxigénio,
temperatura e carbono de fim de sopro do aco liquido, ele foi alcangado utilizando técnicas
estatisticas como graficos de boxplot, heatmap e regressdes para verificar o comportamento das

variaveis.

Além das analises estatisticas, foi utilizado como base o trabalho de Cunha (2001) que também
utilizou RNA aplicada em convertedores LD para predi¢do do volume de oxigénio e o peso de

sinter, e conversas com o0s especialistas do processo na Aciaria.

Em relacdo aos outros dois objetivos especificos, que eram desenvolver as duas RNAs para

predi¢do do volume de oxigénio e peso de sinter, e predi¢do de temperatura e carbono fim de
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sopro, os resultados apresentados no Capitulo 4 comprovaram a eficiéncia dos modelos de RNA
aplicados no processo siderargico, mostrando que € uma ferramenta alternativa aos modelos
metaldrgicos presentes em diversas siderurgias. O modelo de RNA obteve um acerto de 92%
na variavel de temperatura fim de sopro, contra 51% dos resultados observados. Na variavel
carbono fim de sopro, a taxa de acerto da RNA foi de 97%, contra 56% dos resultados
observados. E por fim, a taxa de acerto simultdneo da RNA, foi de 91%, contra 33% dos valores

observados.

5.1 Sugestdes de trabalhos futuros

Tendo em vista os resultados satisfatorios apresentados neste trabalho, foram elencadas novas
oportunidades de aplicacdo dos conceitos desenvolvidos, gerando demandas e sugestdes de

trabalhos futuros:

e Desenvolver uma RNA para predigdo do fosforo fim de sopro, sendo o controle deste
elemento quimico um importante parametro para 0S pProcessos posteriores ao
convertedor;

o Estreitar a faixa de acerto da Temperatura Fim de Sopro, de +20°C para -10°C e +20°C
de forma a reduzir os desvios dos valores objetivados, utilizando como base a propria
RNA desenvolvida neste trabalho, apenas treinando a rede com novos parametros.
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ANEXO

Resultado das corridas realizadas para comparagéo entre os valores reais e 0s valores preditos pela rede neural.
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TEMP_FIM_SOPRO_| TEMP_FIM_SOPRO | TEMP_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO_ | C_FIM_SOPRO_ |VOLUME_02_|VOLUME_02_ |SINTER_SOPRO_|SINTER_SOPRO_

VIS _PRED _REAL _EST PRED REAL PRED REAL PRED REAL
261716 1660 1669 1668 5 44 42 3954 4150 29 0
261717 1660 1666 1673 5 4,0 3,6 3943 3990 -19 0
261718 1660 1673 1709 5 4,7 2,8 3976 3880 132 0
261720 1660 1662 1674 5 3,9 3,5 3873 4050 9 0
261721 1660 1670 1669 5 4,2 3,6 3943 3860 19 0
261722 1667 1677 1689 5 4,8 44 3961 3930 164 109
261724 1669 1662 1658 5 3,9 3,5 4035 3910 -111 26
261725 1669 1663 1682 5 38 41 3935 3940 -14 0
261726 1669 1663 1654 5 3,8 3,9 3963 3850 -33 0
261730 1660 1669 1646 5 44 3,6 3955 3830 20 0
261731 1660 1670 1691 5 41 3,2 4050 4090 75 590
261732 1650 1672 1705 3 4,7 3.4 3889 3690 111 445
261734 1640 1665 1580 3 45 21,0 3816 3620 22 517
261735 1666 1678 1634 7 5.2 45 3956 3920 217 0
261737 1666 1666 1619 6 41 3,9 3890 3770 5 0
261739 1665 1675 1710 5 58 5,7 3896 3980 216 558
261740 1665 1675 1672 5 5,0 8,1 3965 3820 115 579
261741 1665 1671 1701 5 4,8 43 3945 3930 69 350
261743 1665 1673 1632 5 5,4 6,9 3790 3780 285 1272
261744 1665 1673 1681 5 4,7 11,6 3941 4140 225 1061
261745 1660 1673 1650 5 5,5 3,0 3785 4070 432 1159
261746 1660 1675 1700 5 5,0 3,2 3897 3980 254 1970
261748 1660 1671 1693 5 48 3,0 3816 3990 100 2338
261750 1670 1660 1709 5 3,9 3,0 3819 4450 7 0
261753 1670 1666 1675 5 4,6 3,4 3774 3860 -10 0
261754 1670 1665 1666 5 4,0 3,8 3884 3950 -26 0
261755 1679 1666 1636 5 41 3,6 3899 3970 22 0
261756 1679 1671 1699 5 4,9 2,8 3778 4000 31 0
261759 1679 1671 1675 5 4,7 3,7 3821 4050 19 0
261760 1679 1670 1671 5 45 3,0 3858 4060 -2 0




99

TEMP_FIM_SOPRO_| TEMP_FIM_SOPRO | TEMP_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO_ | C_FIM_SOPRO_ |VOLUME_O2_|VOLUME_O2_ |SINTER_SOPRO_|SINTER_SOPRO_
VIS _PRED _REAL _EST PRED REAL PRED REAL PRED REAL
261764 1660 1662 1677 5 3,6 3,4 3991 4160 5 0
261765 1660 1667 1665 5 5,2 3,2 3725 3870 35 0
261766 1670 1665 1649 5 43 5,9 3886 3950 9 0
261767 1660 1670 1678 5 45 35 3909 4080 62 188
261768 1660 1668 1660 8 5,5 3,6 3735 3650 75 0
261770 1660 1666 1636 8 4,9 5,9 3777 3490 16 0
261771 1650 1672 1689 3 6,1 4,0 3667 3650 240 0
261772 1679 1672 1632 5 6,3 6,9 3688 3820 286 114
261775 1665 1667 1667 5 5,1 3,8 3738 3760 45 124
261776 1679 1668 1679 5 4,9 5,4 3852 3910 61 147
261777 1679 1668 1688 5 4,9 3,2 3857 3820 62 136
261778 1679 1661 1660 5 4,0 3,1 3853 3860 -17 182
261780 1670 1671 1711 5 5,7 3,4 3708 3800 41 0
261781 1670 1666 1667 5 46 45 3800 3700 6 0
261786 1670 1667 1684 5 5,0 2,2 3779 3760 60 0
261787 1660 1666 1669 5 4,0 2,4 3944 4020 20 254
360680 1670 1676 1599 5 4,6 43 3953 3960 151 1617
360681 1650 1663 1643 5 4,0 3,7 3902 4010 -16 0
360682 1650 1668 1707 5 4,7 3,0 3752 3840 2 0
360683 1650 1669 1642 5 41 46 4034 3990 322 0
360684 1665 1719 1716 5 42 3,3 3913 4040 521 0
360685 1679 1666 1646 5 3,9 2,3 3983 3870 74 0
360687 1670 1666 1678 5 4,0 2,9 3904 3750 11 0
360689 1660 1670 1680 5 5,4 11,5 3806 3530 105 48
360690 1660 1667 1662 5 45 4,7 3846 3700 16 128
360691 1660 1665 1617 5 4,2 5,7 3850 3570 12 290
360692 1669 1675 1708 5 45 4.4 3952 3970 94 0
360694 1670 1667 1711 5 3,9 9,3 3964 3860 20 0
360696 1665 1669 1736 5 41 3,0 4052 4180 102 60
360697 1650 1673 1649 8 4,7 73 3958 4120 115 0
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TEMP_FIM_SOPRO_| TEMP_FIM_SOPRO | TEMP_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO | C_FIM_SOPRO_ | C_FIM_SOPRO_ |VOLUME_O2_|VOLUME_O2_ |SINTER_SOPRO_|SINTER_SOPRO_
VIS _PRED _REAL _EST PRED REAL PRED REAL PRED REAL
360699 1670 1668 1671 5 a1 41 3889 3910 10 78
360700 1665 1667 1696 5 4,0 2,3 3914 3870 21 0
360701 1660 1671 1702 5 41 3,6 4045 3840 104 742
360702 1660 1677 1682 5 53 4,7 3942 3740 244 744
360703 1670 1675 1639 5 5,1 5,0 3971 3760 107 935
360706 1665 1678 1670 5 53 8,4 3902 3850 392 1716
360708 1665 1683 1723 5 6,3 2,7 4044 4270 321 1174
360709 1672 1663 1657 5 41 73 3796 4080 -2 161
360710 1675 1672 1692 5 5,5 4,2 3774 3900 66 159
360711 1670 1671 1691 5 53 4,9 3772 3790 39 0
360712 1670 1670 1693 5 4,9 2,7 3778 3850 10 0
360713 1679 1668 1660 5 a1 4,2 3891 3830 22 0
360714 1679 1668 1662 5 4,0 4,0 3924 3970 -28 0
360715 1679 1675 1684 5 5,0 3,7 3794 3880 54 0
360716 1679 1673 1711 5 48 2,9 3814 3880 26 0
360719 1679 1669 1647 5 41 5,4 3912 3940 -25 0
360720 1660 1668 1695 5 45 2,0 3785 3650 32 0
360721 1675 1668 1665 5 3,9 2,5 4030 3800 23 0
360722 1670 1666 1642 5 4,4 3,1 3914 3670 -1 0
360723 1675 1667 1640 5 48 3,6 3803 3770 12 0
360724 1660 1668 1658 5 5,1 3,2 3756 3670 28 0
360725 1665 1670 1695 5 5,5 3,9 3732 3650 27 0
360727 1650 1671 1633 5 5,6 4,2 3750 3700 121 0
360728 1650 1669 1674 7 53 6,9 3754 3580 65 0
360729 1650 1673 1660 10 6,9 12,2 3695 3490 400 0
360730 1650 1668 1634 9 5,1 24,6 3769 3400 20 182
360731 1650 1667 1650 12 4,9 11,4 3758 3540 11 0
360732 1645 1672 1668 14 6,1 9,2 3669 3420 154 0
360733 1655 1672 1699 5 5,9 3,7 3733 3700 182 0
360734 1665 1673 1680 5 5,8 5,6 3733 3610 130 0
360735 1665 1670 1656 5 5,1 3,9 3779 3600 70 0
360736 1665 1666 1699 5 45 3,1 3813 3790 20 0
360737 1660 1662 1572 5 3,5 7,3 4058 3900 -35 11
360739 1669 1664 1697 5 4,2 2,7 3854 3940 7 0
360740 1679 1665 1646 5 4,2 6,7 3845 3850 -38 0
360741 1669 1673 1665 5 6,0 10,5 3727 3570 201 0
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