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RESUMO

A projecdo de escoria pode acontecer durante o processo de refino do ferro gusa no
BOF devido a formacao de um volume excessivo de emulsdo gas-metal-escéria, que, ao
crescer além da capacidade do convertedor, expele grande porcdo da escoria e metal.
Assim, sdo gerados problemas recorrentes para a operacdo, como refino menos efetivo,
menor rendimento metélico, danos ao equipamento, e principalmente, poluicdo
ambiental devido aos gases que sdo emitidos no momento da projecdo. O objetivo deste
estudo foi criar um modelamento matematico para prever a ocorréncia de projecdo em
corridas dos convertedores BOF. Este projeto se baseia em analise multivariada de Big
Data a qual permitiu identificar as variaveis de operacdo que mais influenciam no
fendmeno projecdo, dentre as quais estdo o peso de briquete misto e de dunito
adicionados durante o sopro, e concentracao de silicio presente no gusa. Além disso, foi
possivel treinar redes neurais artificiais em linguagem Python o que gerou um modelo

de predicdo com confiabilidade de 96%.

Palavras-chave: Projecdo, Analise Multivariada, Big Data, Redes Neurais Artificiais,
Python.
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ABSTRACT

Slopping may occur during the hot metal refining process in the BOF due to the
formation of an excessive volume of gas-metal-slag emulsion which, by growing
beyond the capacity of the converter, expels a large portion of the slag and metal. This
generates recurrent problems for the operation, such as reduction of refining
effectiveness, lower metallic yield, damages to the equipment, and mainly,
environmental pollution due to gases released during the slopping. The aim of this work
was to create a mathematical model to predict the occurrence of slopping in BOF
converters. It is based on multivariate Big Data analyzes in order to identify the
variables that most influence the slopping phenomenon, such as the weight of mixed
briquette and dunite added during blowing, and the silicon concentration in hot metal. In
addition, it was possible to train artificial neural networks in Python language that

generated a prediction model with 96% of reliability.

Keywords: Slopping, Multivariate Analysis, Big Data, Artificial Neural Networks,
Python.
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1 INTRODUCAO

Projecdo de escoria € um acontecimento presente em usinas siderdrgicas que utilizam o BOF
(Basic Oxygen Furnace) como convertedor. Esse fendmeno é um evento de ocorréncia comum
em aciarias e pode ser observado a partir do momento em que a escoOria ndo € mais contida
dentro do convertedor, e ocorre um transbordamento de material durante o processo de sopro a

oxigénio.

As maiores consequéncias da projecdo estdo relacionadas ao meio ambiente, pois durante a
ocorréncia, hd uma maior eliminacao de vapores poluentes, a qual o sistema de captacao de gases
ndo é capaz de reter. Além disso, h& grande perda metélica e perda de rendimento de fundentes e,
h& também uma reducdo da eficacia do refino, o que gera uma menor produtividade do aco,

entraves de logistica, danos ao equipamento, e riscos de acidentes.

O conhecimento do processo de formacdo e comportamento da emulsdo metal-gas-escoria, e a
identificacdo das varidveis que estdo presentes em todo o processo de refino sdo essenciais para o

entendimento dessa anomalia, devido a sua relagcdo com o controle do sopro.

Assim, existe um grande esforco visando a eliminacéo dos casos de projecdo. Alguns sistemas de
controle envolvem o uso de microfones, dispositivos sonoros nos convertedores, analise de

imagem e botdes de controle de vazdo, entre outros.

A proposta deste trabalho foi utilizar métodos de analises multivariadas, denominadas analise de
cluster, de fatores, de componentes principais, anélise de trilha, e redes de correlagdes para
efetuar uma andlise de Big Data dos convertedores da ArcelorMittal Tubardo, de tal forma a
identificar as varidveis de interferéncia nos episodios de projecbes em BOF, alem de criar
modelos matematicos para predicdo de projecdo. Para este trabalho foram utilizadas propostas de

técnicas estatisticas classicas, bem como o uso de redes neurais em linguagem Python.



2 OBJETIVOS

2.1  Objetivo Geral

Desenvolver um modelo matematico para calculo da predicdo de projeces em corridas de aco
no BOF, a partir de analises multivariadas de Big Data e redes neurais, utilizando linguagem
Python, de modo que haja a minimizacéo dos impactos ambientais, dos riscos de acidentes, e das

perdas metélicas.

2.2  Objetivos Especificos

e Identificar as variaveis que influenciam as causas de projecao de escéria no BOF.

e Verificar as variaveis que mais influenciam na ocorréncia de projecao a partir de analises
multivariadas de dados.

e Treinar as redes neurais com as variaveis que atuam no processo de projecédo e elaborar

um modelo matematico que permita prever a ocorréncia de projecdo durante as corridas.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1  Uma viséo geral sobre siderurgia

O aco é um material que esta diretamente conectado com o desenvolvimento da inddstria
mundial, com aplicacbes em diversas areas, desde a producdo siderdrgica até a fabricacdo de

equipamentos com os mais diferentes designios.

O Brasil possui 29 usinas siderurgicas com capacidade total instalada de 50,4 milhdes de
toneladas, e segundo estatistica preliminar do Instituto Aco Brasil (2019), em 2018, o pais teve
uma producédo de aco bruto de 34,7 milhdes de toneladas no ano. Esse valor representa uma
expansdo de 1,1% em comparagdo a 2017, quando o Brasil fechou o ranking como 10° maior
exportador mundial com um saldo comercial de US$ 5,8 bilhdes (INTITUTO ACO BRASIL,
2018).

A maior parte da producdo de aco no mundo é realizada em convertedores a oxigénio, alguns
conhecidos como BOF (Basic Oxygen Furnace). No Brasil, esse tipo de convertedor recebe
grande atencdo, pois é responsavel pela producdo de 79% do aco bruto (INSTITUTO ACO
BRASIL, 2019).

Para o refino primario que acontece no BOF, esquematizado na Figura 3.1, utiliza-se uma lanca
de sopro de oxigénio puro em velocidade supersdnica capaz de promover as reages quimicas

que geram a transformacéo do ferro gusa em aco.

A operagdo de um BOF é semicontinua. O ciclo completo consiste no carregamento de sucata e
ferro gusa fundido, adicéo de fundentes e refrigerantes, sopro de oxigénio, amostragem e registro
de temperatura, e vazamento do aco e escoria. Em reatores modernos, até 380 toneladas de aco

sdo produzidas em um intervalo de 30 a 40 minutos (REMUS et al., 2013).
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Figura 3.1 — Esquema do sopro de oxigénio no agco em um BOF (RIZZO, 2006).

3.2 A anomalia projecao

Durante o processo de refino primario de gusa no BOF ocorre a formacdo de uma emulsdo gas-
metal-escdria que é essencial para as reacdes de refino e é importante para elevada produtividade
neste tipo de convertedor (ALBANI, 2017). Este fendmeno é uma das principais preocupacdes
durante producdo de aco por oxigénio. Alguns sugerem que as projecdes estdo relacionadas a
quantidades excessivas de gas geradas em uma escoria altamente espumada (JUNG, 2000). A

projecdo estd ligada com o volume da emulsdo que, se aumentar além da capacidade do



convertedor, leva a expulsdo de grande porcdo da escoria e metal, como visto na Figura 3.2.
Assim, ela pode ser prejudicial ao meio ambiente devido a poluicdo que é gerada pelos gases,
causando também reducdo de eficiéncia de refino e gerando um menor rendimento metélico,
além de danos ao equipamento (KOSTUR et al., 2006; BIRK et al., 2001).

Figura 3.2 — Registro de projecdo ocorrida em um convertedor durante visita em uma aciaria.

De acordo com Evestedt et al. (2007) a anomalia da projecdo € cadtica e imprevisivel. A
persisténcia desse problema em muitas empresas deu origem a estudos no intuito de se manter
um volume de espuma adequado, evitando que a projecdo. Assim, nas ultimas décadas, ficou
evidente que erradicar a projecdo se tornou uma tarefa bastante desafiadora e os esforgos para
desenvolver um sistema de aviso para reduzir e aliviar a projecdo séo geralmente focados em trés

areas principais:



(1) Modelagem da projecéo e seu potencial de ocorréncia.
(2) Dispositivos de medicdo que detectam o aparecimento de projecéo.

(3) Medidas de mitigacdo tomadas em tempo real para prevenir o desenvolvimento de eventos de

projecao.

Considerando a projecdo, portanto, um fenémeno complexo, Walker, et al. (2005)

documentaram algumas variaveis de influéncia, que incluem:

e Viscosidade da escoria,

e Tensdo superficial da escoria,

e Densidade de escoria,

e Quantidade de particulas de segunda fase dentro da escéria liquida,
e Tamanho das bolhas de gas geradas no processo de descarburacéo,
e Altura, volume e forma do revestimento do convertedor,

e Taxa de geracdo de gas,

e Efeito de resfriamento ou aquecimento de adicoes,

e Altura da lanca acima do banho,

e Taxa de sopro de oxigénio através da lanca,

e Taxa de fluxo da mistura de gas inerte na lanca,

e Densidade da carga de sucata,

e Padrdo de furos de lanca,

e Desgaste do furo da lanca,

e Penetracdo de jato de oxigénio e angulo de dispersao,

e Quimicado gusa (P, Si, Ti),

e Quimica da sucata (Al, Si, Ti, S, P, Mn em particular),

e Instante de adicéo de fluxantes e minério,

e Velocidade de descarburacéo,

e Quantidade relativa de p6s-combustdo dentro ou perto da escéria,

e Incrustacdes na lanca,



e Pressdo do gas perto da boca do convertedor,
e Introdugdo esporadica de materiais com quimica altamente variavel e taxa de adigdo

(sujeira na sucata, particulas refratarias).

E possivel observar que o fendmeno de projecdo é influenciado por muitos parametros de
processo, altamente variaveis e imprevisiveis, 0 que torna o estudo de projecdes, muitas vezes,
dificil (WALKER et al., 2005).

3.2.1 Formacdo da escoria

A principal reacdo no convertedor é a descarburacdo. Porém, o refino do aco também acontece
para remocao de outros elementos ndo desejados que migram para a escoria; como por exemplo,
o silicio, o magnésio e fosforo, ainda presentes no gusa liquido e também na sucata carregada no
convertedor (GONCALVEZ et al., 2014).

De acordo com Rizzo (2006), durante a fabricacdo do aco, a escéria pode exercer algumas
funcdes como: absorver e incorporar os elementos indesejaveis do banho metalico; controlar o
suprimento de oxigénio da atmosfera para o metal; agir como um reservatorio de substancias
oxidantes; permitir a variacdo da atividade do oxidante; agir como um isolante fisico dificultando
a transferéncia de gases da atmosfera para o banho metélico; reduzir a projecao de metal durante
0 periodo de sopro; além disso, atuar na protecdo do revestimento refratario do convertedor,

depois de concluido o sopro.

Segundo Deo et al. (2013), a escéria no convertedor € heterogénea e sempre contém bolhas de
gas e material sélido ndo dissolvido ou precipitado. Em nenhum momento a escoria é
completamente liquida. Uma parte significativa das goticulas de metal se dispersa na escoria
semiliquida. Através deste mecanismo, as goticulas podem causar a formagdo de espuma na

escoria e projecdo no BOF.



Dentro do convertedor as seguintes reacfes quimicas principais (3.1 a 3.9) ocorrem (L1M, 2001):

0,=%0 (3.1)

C+0=CO (3.2
C+%0,=CO (3.3)
CO+0=CO0; (3.4)
C+FeO=Fe+CO (3.5)
Si+ 0, =Si0, (3.6)
Mn+%0,=MnO (3.7)
Fe+%0,=FeO  (3.8)

2P +5/2 O, = P,05 (39)

Enquanto o carbono dissolvido no gusa escapa como CO e CO; no gas residual, existem, ainda,
outros elementos, de acordo com Rizzo (2006), que sdo incorporados a escoria, como Ca, Mg,
Si, Al, Zr, Ti e B; elementos que se dividem entre aco e escéria, como C, Mn, P, S, Cr, Nb e V;
elementos incorporados pelo aco, como Cu, Ni, Sn Sb, Mo, Co, As e W; além dos elementos que

deixam o forno na forma de gases ao se vaporizarem, como o Zn.

Uma pequena quantidade de ferro que é oxidada ou vaporizada escapa como fumaga de 6xido. A
quantidade total de ferro perdida dessa maneira é geralmente menor que 1% de aco para um
processo operado com eficécia e de 2,5 a 3,0% de ago para um processo nao eficiente, no qual a

formacéo de escoria ndo é adequadamente controlada (DEO et al., 2013).



Para que se tenha uma maior eficicia de refino e uma escoria adequada, com propriedades como
viscosidade, densidade, tensdo superficial e ponto de fusdo controlados, durante o sopro acontece
a adicdo de alguns fundentes. Assim, é o caso do CaO, que é imprescindivel para que o Si seja
escorificado na forma de Oxido, e para que também ocorra a retirada do fosforo e enxofre do

metal.

Conforme relatos de Silva (1998) a composicdo tipica da escoria de um convertedor varia de 10 a
20% de SiO,, 40 a 50% de CaO, 10 a 25% de FeO, 4 a 10% de MgO, além de MnO e P,0s.

Sabe-se que mudangas na composicdo da escoria durante o sopro de oxigénio dependem da
conduta e pratica do BOF, e que variam de acordo com cada siderdrgica. Levando em
consideracdo, portanto, que a escoria é formada por CaO + MgO + FeO + SiO, = 100%, a Figura
3.3 exemplifica a evolucdo da composicdo da escoria durante o sopro, de acordo com duas
trajetorias. A trajetoria | € avaliada como boa para se atingir uma taxa rapida de descarburacéo e
mais adequada para baixo teor de enxofre e fésforo na carga do forno, além de conduzir a uma
baixa dispersdo de metal na escoria e uma infima chance de projecdo do banho. Ja a trajetoria Il,
entretanto, obtém-se uma escéria liquida com elevada basicidade logo no inicio do sopro, o que
resulta em uma baixa captacdo de MgO pela escéria e uma taxa mais rapida de remocdo de
enxofre e fosforo o que exemplifica uma escdria com altas chances de projecdo (TURKDOGAN,
1996).



5102

LY. LY LY LY
CaO+Mg0 20 30 40 50 FeO
Si0;

Figura 3.3 — Mudanga na composicao de escéria durante o sopro em um BOF (TURKDOGAN, 1996).

3.2.2 Formacéo da emulsdo

A formacdo de espuma pela escoria é essencial ndo apenas para a producdo de aco no BOF, mas
também para a operagdo dos Fornos de Arcos Elétricos (EAF). Na fabricacdo de aco nos EAF, as
praticas de formacdo de espuma estdo sendo amplamente utilizadas para proteger os refratarios
da radiacdo do arco. A espuma também estabiliza o arco e protege o metal da atmosfera. O
controle da altura da formacdo de espuma é necessario para se manter uma operacdo estavel
(ITO etal., 1989).

No BOF, logo no inicio do processo de sopro as reacdes acontecem, sobretudo, na zona de
impacto. Com o desenvolvimento suficiente de uma quantidade de escéria, 0 jato de oxigénio
prové a energia mecanica necessaria ao inicio da emulsificacdo e as reacGes de oxidacdo de
fragmentos metélicos, que estdo |4 presentes, ficam em evidéncia. A cria¢do de bolhas de gés ou
goticulas de liquido demandam o fornecimento de uma grande quantidade de energia,
proporcional a area das novas superficies formadas sendo, portanto, afetada pela tensdo
superficial. O desprendimento de bolhas de CO aumenta a medida que o teor de Si do metal

diminui; a velocidade de descarburacdo entdo cresce, e 0s gases gerados no interior da escoria
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ajudam a estabilizar a emulsdo metal-gas-escoria. O volume aparente de escOria aumenta
continuamente com a formacdo de gases e sua altura supera o nivel do bico da lanca, que fica

imersa na emulséo a partir de 1/4 do tempo de sopro (R1ZZO, 2006).

A partir, ainda, do forte movimento que acontece no interior do convertedor ocorrem reacoes e
também a transferéncia de energia para o banho e para a escoria. Enquanto ocorre 0 sopro, 0s
gases gerados das reagdes, 0 aco em forma de goticulas e a escdria, como ja citado, compdem a
emulsdo cujo volume é em torno de quatro vezes maior do que a parte de escdria e metal néo
emulsificada (TURKDOGAN et al., 1998).

A formacdo da emulsdo é influenciada pelas substdncias que podem ser consideradas
interfacialmente ativas; substancias que levam a diminuicdo de energia livre interfacial
preferencialmente se acumulam na interface. Quando uma bolha chega a superficie de um
liquido, ela carrega consigo uma fina camada de liquido. De acordo com Lahiri et al. (2004), a
superficie superior da bolha entra em contato com a superficie livre do liquido primeiro, entdo a
concentracdo de surfactante é mais alta no topo do filme e, assim, a tensdo superficial € mais
baixa. No sentido de cima para baixo, ao longo do filme, a concentracdo de soluto gradualmente
se aproxima da composicdo média, levando a um aumento da tensdo superficial. Assim, um
gradiente de tensdo superficial é produzido no filme ao redor da bolha de modo que 0 mesmo
implica no aparecimento de uma forga ascendente. Essa for¢a, chamada de forca de Marangoni,
impede a rapida drenagem do liquido do filme e faz com que a bolha permaneca na superficie
por algum tempo. Uma espuma estavel se forma se outras bolhas se juntarem a primeira bolha
antes que ela se rompa devido a drenagem do liquido do filme. O tempo de drenagem do liquido,
evidentemente, € insignificante na auséncia da forca de Marangoni, uma vez que ndo ha

resisténcia ao fluxo.

A extensdo da vida da espuma e a sua velocidade de formacdo sdo normalmente determinadas
pela taxa de drenagem da escoOria; a velocidade de formacdo de espuma é diretamente
proporcional a viscosidade da escoria e inversamente proporcional a densidade da escoria e

didametro da bolha. Quando uma pequena quantidade de um composto superficialmente ativo,
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como por exemplo P,0s, estd presente na escOria, a vida Gtil da espuma aumenta
significativamente e a relacdo anterior ndo é obedecida. Os compostos fortemente ativos
reduzem a taxa de drenagem do filme entre as bolhas adjacentes, de modo que a drenagem do
filme controla a vida atil da espuma. A espessura do filme, a forca de Marangoni, a viscosidade
da escoria e a difusdo dos compostos ativos determinam a taxa de drenagem do filme. A
interacdo destes fatores conduz a taxas de drenagem de pelicula muito baixas ou elevadas e afeta

significativamente a estabilidade do filme e da espuma (LAHIRI et al., 2004).

3.2.3 Causas da projecéao

De acordo com Cicutti et al. (2001), a reacdo de descarburacdo gera grandes quantidades de gas
gue aumentam o volume de escoria e podem produzir projecdo. Tal capacidade da escoria para
aumentar o seu volume é caracterizada pelo Indice de Formagao de Espuma, ou Foaming Index
(%), que indica o tempo médio de permanéncia do gas na camada de espuma, descrito a partir da

Equacéo 3.10:
2 = (h - ho)/v§ (3.10)

onde h, é a altura da escoria antes da formacdo de espuma em centimetros, h é a altura da
espuma em centimetros e v$ é a velocidade superficial do gas em centimetros por segundo.
Segundo Ito e Fruehan (1989a) a velocidade superficial do gas pode ser definida pela Equacéo

3.11, e o Indice de Formacdo de Espuma (Z) também pode ser definido pela Equac&o 3.12.

v§ =% (3.12)
_on
= o (3.12)

onde @, (cm®/s) é a vazdo de gas, A é a area da secdo transversal (cm?), e Ak é a mudanca de

altura.

A velocidade superficial do gas (v¢) também esta correlacionada com a fragdo de vazios (a), € a

velocidade real do gas (v (cm/s)), dada pela Equacéo 3.13 abaixo:
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vé = avg (3.13)

Assim, o Indice de Formacdo de Espuma (Equacdo 3.14) foi proposto com o intuito de
possibilitar um melhor entendimento do processo de formagéo da emulséo e consequentemente
seu comportamento em relacdo a projecdo. Ito et al., (1988b) realizaram estudos adicionais e
propuseram, em funcdo de dados experimentais:
- 2 K
2 =57x10 NG (3.14)
Onde p ¢ a viscosidade da escoria (Pa.s), p ¢ a densidade da escoéria (glcmg) e o ¢ a tensdo

interfacial (N/cm). Caso as propriedades da escéria ndo sejam bem controladas, pode haver
projecdo (transbordamento do reator) por espumacéo excessiva.

A partir de estudos baseados em dados industriais Cicutti et al. (2001) avaliaram a capacidade de
formac&o de espuma das escorias em diferentes etapas do processo. Verificou-se que o Indice de
Formagédo de Espuma € maior no inicio do sopro, especialmente devido a maior viscosidade da
escoria. Assim como a presenca de particulas de cal ndo dissolvidas, a menor temperatura de
escdria também colabora para aumentar a viscosidade da escoria nesse momento do processo. A
taxa de fluxo de gas gerada pela reacdo de descarburacgdo foi calculada usando os dados do teor
de carbono medido ao longo de todo o processo. Combinando, portanto, os resultados da
velocidade do gés e do indice de Formacéo de Espuma, a evolucdo da altura da espuma pdde ser
determinada. A altura méxima foi obtida na primeira metade do sopro, indicando que nesse

momento do sopro é mais suscetivel a ocorrer projecao.

As causas da projecdo, ainda, podem estar relacionadas até mesmo diretamente ao projeto do
convertedor, que deve receber um volume de gusa, sucata, fundentes e todas as outras adigoes,
sem que haja sobrecarga. Além disso, existem consideracdes em relacdo ao tipo de lanca e o
bico, que sdo essenciais para um sopro adequado, pois bicos desgastados ou langas com cascao
originam um jato irregular com formacdo de ondulacdo e turbuléncia, afetando as condicdes de
sopro e a diminuicdo da profundidade de penetragdo do jato de oxigénio no banho, o que gera

uma mé formagdo da escoria com chances maiores de projecdo (R1ZZO, 2006).
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De acordo com Brdamming (2010), € comum acontecer projecdo devido a uma combinacédo

desfavoravel de alguns fatores, tais como, por exemplo:

e Escodria com alta viscosidade aparente e/ou tensao superficial reduzida;

e Elevado teor de 6xido de ferro na escoria;

e Aumento repentino na taxa de descarburacdo devido a adi¢éo de 6xidos que podem gerar
excesso de gas;

e Volume interno do convertedor menor do que o esperado;

e Ocorréncia de balanco térmico inadequado;

e Alta basicidade da escoria;

e Sopro duro durante grande parte do sopro;

O silicio é um elemento importante no processo de refino. Sua oxidacdo produz parte do calor
necessario ao processo e, além disso, determina o volume de escoria formada. Dessa forma, se 0
teor de silicio for considerado alto (> 0,70%), o volume de escéria ser4 maior, pois sera preciso
utilizar uma maior quantidade de cal (CaO) para neutralizar a silica formada. Sendo assim, com

um maior volume de escoria, a projecdo é mais propicia de ocorrer (R1ZZO, 2006).

Ainda, existe a influéncia do manganés. A oxidacdo do manganés ndo gera quantidades
significativas de calor; é um elemento indispensavel para se alcancar boas propriedades
mecénicas do aco. Caso o teor de manganés no gusa seja baixo (< 0,35%), a escoria € um pouco
menos fluida, diminuindo a tendéncia de projecGes, uma vez que consegue-se evitar 0 excesso de
espumacdo, que é gerado quando a escoria esta fluida em excesso; ja para um teor elevado de Mn
(> 0,80%), hd uma maior possibilidade de formacdo de cascOes. Além disso, também ¢é
necessario analisar a relacdo entre o teor de Mn e de Si no gusa. Geralmente, se a relacdo for
maior do que 1 existe uma maior probabilidade de projecOes durante o sopro, uma vez que a
escoria fica mais fluida. Se a relacdo for menor que 1, pelo contrario, existe uma maior
possibilidade de formacdo de cascdo na lanca de oxigénio. Assim, o teor de manganés no gusa é
normalmente de 0,35 a 0,50% (R1ZZO, 2006).
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3.2.5 Controle de projecéo

Existe uma grande preocupacdo em relagdo ao controle e/ou minimizagdo dos casos de projecéo
em BOF. Algumas tecnologias de controle estdo relacionadas a mudanca das caracteristicas do
som emitido de dentro do convertedor, o que possibilita detectar quando a emulsdo esta
ultrapassando o limite considerado normal do convertedor; outras estdo relacionadas ao tipo de
lanca utilizada, ao uso de cadmeras no topo do convertedor para analise de imagem, e ainda,
botBes de controle de vazdo do sopro. Porém, estes sdo exemplos de tipos de controles que agem
de maneira corretiva, enquanto a proposta de um modelo matematico de predicdo é, certamente,
preventivo, uma vez que ja antes do inicio do sopro se conhece a probabilidade de ocorréncia de

projecao.

Uma técnica difundida ¢ a utilizacdo de sensores sonoros para analise da altura da emulsao. Este
instrumento se baseia na variacdo do nivel de frequéncia do ruido do convertedor pelo
envolvimento da langa pela emulsdo metal-gas-escdria, admitindo o ajuste, muitas vezes
automatico, de alguns parametros de processo, tais como: vazfes de oxigénio e gas inerte, e
altura de lanca. De forma geral, uma baixa intensidade relativa do som indica que existe uma

tendéncia de projecdo durante a etapa de sopro (R1ZZO, 2006).

Outro equipamento, denominado Sonic Meter, também ¢é utilizado. Esse aparelho, igualmente
conhecido como um medidor ultrassénico, é um tipo de equipamento de medicdo de vazao que
verifica a velocidade de crescimento da emulsdo dentro do convertedor, transmitindo ondas
sonoras ultrassbnicas. Se a frequéncia dessas ondas permanece inalterada de acordo com um
padrdo, denota-se que a altura da emulsdo é apropriada; no entanto, se a altura comega a crescer,
a frequéncia das ondas ultrassonicas mudara, e assim, se a velocidade de crescimento da emulséo

é alta, a frequéncia da onda sonora varia linearmente.

Com o avanco da capacidade e disponibilidade de softwares para anélise de imagens, permitiu-se

0 registro automatico e o reconhecimento de ocorréncias filmadas por cdmeras com uma grande
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area de visualizacdo. Assim, com 0 monitoramento da area interna do convertedor, o sistema
varre cada imagem da camera (25 vezes por segundo) e conta o nimero de pixels de luz acima de
um limite definido dentro de uma area designada do quadro da cadmera. Tanto o limite quanto a
area de imagem designada devem ser definidos de tal forma que qualquer iluminacdo adicional
seja impedida. Assim, a chance de projecdo é calculada continuamente como a porcentagem de
pixels claros em relacdo ao nimero total de pixels na area de varredura designada. Para
armazenamento de dados a longo prazo, um indice de dissipacdo de calor pode ser criado
acumulando o valor do nivel de projecéo calculado durante o sopro completo. Para qualquer tipo
de configuracdo de cdmera e, especialmente, no caso de cameras cobrindo a boca do convertedor
se faz preciso aplicar algum padrdo ou sistema de reconhecimento de imagem que possa
distinguir faiscas, chamas e projecdo (BRAMMING, 2010).

Kobayashi et al. (1983) descreveram um método de predicdo e controle de projecdo de escéria
no BOF. Um medidor de micro-ondas foi desenvolvido e testado em um reator de 150 toneladas.
O resultado foi satisfatério, uma vez que acima de 80% do total de projecGes pode ser prevista
por este medidor de micro-ondas, pelo menos 30 segundos antes do acontecimento e a frequéncia

da projecéo foi reduzida para 1/5 das corridas ndo controlado pelo uso on-line deste medidor.

Shakirov et al. (2003) desenvolveram uma técnica que evita alteracdes nas entradas de material e
mudancgas operacionais antes mesmo que a emulsdo comece a subir utilizando um modelo
computacional para previsdo e célculo das alteracGes. Dessa forma, essa ferramenta ndo foi
baseada na reac¢do a um sinal, mas também em andlise de dados. A etapa seguinte foi efetivar a
tecnologia em operagdo rotineira com respostas automatizadas para ajustar os parametros de
carga e sopro. A ideia foi implementada completamente na planta da Trinecke Zelezarny na

Republica Tcheca, e a quantidade de corridas sem projecao cresceu 15,5%.

Um modo de controle de projecdo também foi desenvolvido por Ni et al. (2016). A proposta
compreende um sopro de gas no topo da superficie da espuma no convertedor. Os resultados dos

experimentos fisicos mostraram que a altura da espuma pode ser efetivamente diminuida pelo
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sopro superior, e que, alem disso, diferentes tipos de bicos produzem a uma grande diferenca

quanto a eficiéncia de destruicdo de espuma.

3.3 Analise Multivariada de dados

A andlise multivariada faz referéncia a todos os métodos estatisticos que analisam
simultaneamente multiplas medidas em cada individuo ou objeto sob investigacdo, ou grande
ndmero de dados. As analises simultaneas de mais de duas varidveis sdo, de certa maneira,
consideradas como andlise multivariada. Em alguns testes, a analise multivariada € uma maneira
de realizar em uma analise Unica o que demandaria multiplas analises no caso univariado. Em
outras situacdes, porém, nota-se que esse tipo de ferramenta foi projetado para casos especificos
multivariados. Para alguns autores uma analise multivariada exige que todas as variaveis sejam
aleatorias e inter-relacionadas, de modo que seus diversos efeitos ndo podem ser interpretados
separadamente. Ja para outros autores, a finalidade da analise multivariada é medir, explicar e

predizer o grau de combinacéo de variaveis (VIALI, 2005).

Embora a analise multivariada tenha surgido da estatistica univariada e bivariada, o conceito
dessa técnica introduz outras consideracGes e pontos de grande importancia como a variavel
estatistica, que € uma combinacdo linear de varidveis com pesos experimentalmente
determinados; a escala de medidas, que envolve a medida de variagdo e mensuragdo em um
conjunto de varidveis; e os erros de medida, que podem abranger efeitos menores de precisao
(HAIR et al., 2009).

Algumas das técnicas da analise multivariada sdo: analise de trilha, analise de grupamento,
analise de fatores, analise de componentes principais, analise de conglomerados, correlacdo

candnica, regressdo multipla, dentre outras.
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3.3.1 Andlise de trilha

A andlise de trilha é um método classico de analise multivariada que envolve aplicacdes de
estudos de causa e efeito, tendo sido descrita por Wright em 1921. Esse tipo de andlise avalia o
coeficiente de correlacdo entre as varidveis independentes (variaveis explicativas) e mede os
efeitos diretos e indiretos sobre a variavel principal, a chamada dependente e de maior

importancia para a selecéo.

Essa técnica € muito utilizada na agricultura, por exemplo, em estudos sobre a genética de
plantas, em que determinada caracteristica (como tamanho, peso, diametro) é analisada de

acordo com a influéncia de outras (como tipo de semente, casca, etc).

Uma das fundamentais vantagens da analise de trilha é permitir o conhecimento dos efeitos
diretos e indiretos que variaveis explicativas exercem sobre uma varidvel principal, admitindo,
assim, constituir qual estratégia serd mais eficiente na selecdo, para incrementar a melhora
(SOUZA, 2013).

A execucdo da analise de trilha é em geral, segundo Souza (2013), realizada em duas partes:

1 — Formacdo de um diagrama de caminho que, embora ndo seja basico para a analise numérica,
é muito favoravel para exibir graficamente o padrdo de hipdtese das relacbes de causa e efeito

entre um conjunto de variaveis, isto é, forma uma relacéo de causa e efeito entre variaveis,

2 — Decomposicao das correlagdes analisadas em um conjunto que indica o efeito direto de uma

variavel hipoteticamente adotada como causa sobre uma variavel abordada como efeito.
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3.3.2 Analise de Componentes Principais

A andlise estatistica de componentes principais (ACP) é uma técnica que transforma
sistematicamente um conjunto original de variaveis em outro menor com variaveis que
representam a maior parte das informacgdes fundamentais do grupo original sem grande perda.
Fundamentalmente, esse novo grupo, chamado de componentes principais (ou fatores), é a
combinacdo linear das varidveis originais, e, dessa forma, a interpretacdo dos dados fica mais
simplificada (DUNTEMAN, 1987).

De acordo com Smith (2002), a ACP € uma técnica util que encontra aplicagdo em campos como
compressdo de imagem e é comumente aplicada para encontrar padrdes em dados de alta
dimens&o. E uma maneira de identificar padrdes em dados e expressa-los de maneira a destacar

suas semelhancas e diferencas (SMITH, 2002).

Dessa forma, a ACP é amplamente utilizada como procedimentos de reducdo de dimenséo para
uma dada colecdo de variaveis, e identifica um pequeno conjunto de varidveis sintéticas,
chamadas de autovetores, que explica a maior parte da variacdo total ou comum presente nas
variaveis originais (BRYANT et al., 2019).

A ACP considera a variancia total e deriva fatores que contém pequenas proporcdes de variancia
Unica e, em algumas situacGes, variancia de erro. Todavia, 0s primeiros poucos fatores nédo
contém variancia de erro ou unica o suficiente para desviar a composicdo fatorial geral.
Notadamente, com analise de componentes principais, unidades (valores de 1,0) sdo inseridas na
diagonal da matriz de correlagdo, de modo que a variancia completa é trazida a matriz fatorial
(HAIR et al., 2009).

Resumidamente, a ACP ¢ indicada quando a redugdo de dados é um cuidado prioritario para fins
de previsdo, enfocando no namero minimo de fatores necessarios para explicar a porgdo maxima

da variancia total representada no conjunto original de variaveis; além de ser apropriada também
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no caso de informacdo anterior indicar que a variancia especifica e de erro representam uma

proporcao relativamente pequena da variancia total (HAIR et al., 2009).

Miletic et al. (2008) desenvolveram um trabalho que fornece uma sugestdo sobre como formar
matrizes de dados de uma maneira que possa ser aplicada ao processo de deteccdo e
monitoramento de falhas na empresa ArcelorMittal Dofasco. Uma vez formada, a matriz de
dados é decomposta usando vetores singulares e valores singulares derivados da andlise de
componentes principais porque esse método é bastante util em processos dificeis de medir
usando instrumentacdo tradicional. Ademais, os resultados mostraram que esse método de
modelagem orientado por dados é util para melhorar os processos de fabricacdo do aco. Em
particular, a analise de componentes principais foi adequada para a implementagdo industrial,
pois aborda questdes praticas, como colinearidade e dados ausentes. Dessa forma, ficou claro que
métodos multivariados foram considerados favoraveis para monitoramento, previsdo e também

outros procedimentos, como otimizacdo de processo.

3.3.3 Anadlise de Fatores

Segundo Hair (2009), a analise de fatores é uma técnica simples em que um dos seus objetivos é
decidir a estrutura inerente entre as variaveis na analise. Dessa forma, é uma ferramenta que
oferece técnicas para avaliar a estrutura de correlaces em um grande nimero de variaveis
determinando o0s conjuntos que sdo intensamente inter-relacionadas, que sdo chamadas de
fatores. Esses fatores sdo avaliados como representantes de dimensdes dentro dos dados. A
andlise de fatores pode ser utilizada de forma de perspectiva confirmatoria ou exploratéria e ao
se chegar a seus objetivos, é ajustada com quatro situac@es, sendo a especificacdo da unidade de
andlise, obtencdo da reducdo e/ou resumo de dados, sele¢do de variaveis e uso do resultado da

andlise fatorial com outras técnicas multivariadas.

Vale ressaltar que o procedimento de decisdo na analise fatorial compreende critérios para o
nimero exato de fatores a considerar se extrair. Grande parte das vezes, a partir do mesmo

numero de variaveis é gerado o0 mesmo numero de fatores ja que hd muitas combinagdes lineares
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das variaveis originais. Todavia, embora exista 0 mesmo nimero de fatores que de variaveis,
alguma dos primeiros fatores tém uma maior representatividade. A seguir, pode-se escolher

somente um menor nimero de fatores.

3.3.4 Andélise de Cluster

Em situacBes de analises de dados de grande volume de observacGes pode ser de interesse criar
grupos. A anédlise de cluster é um artificio estatistico muito visual utilizado para classificar
informacdes em grupos, de modo que as informac@es dentro de um mesmo grupo (cluster) sejam
homogéneas, e informacdes em diferentes grupos sejam heterogéneas entre si (OLIVEIRA et al.,
2019; ILUMINEO, 2019).

Nesse tipo de anélise existe 0 método hierarquico, que resulta em um diagrama de arvore ou
dendograma, como exemplo, mostrado na Figura 3.4. E possivel aferir o grau de deformagio
provocado pela construcdo do dendograma através da Distancia Euclidiana, do coeficiente de
Pearson (r) e Distancia Manhattan. O coeficiente de Pearson é calculado por meio de indices de
similaridade da matriz original e os indices reconstituidos com base no dendograma. Assim,

quanto maior for o coeficiente de Pearson, menor sera a distor¢do (OLIVEIRA et al., 2019).

Em suma, a interpretacdo do dendograma é simples. Se ele for de forma vertical, verifica-se de
baixo para cima. Os grupos com maiores relacdes sdo incorporados e formam uma primeira
ligacdo, com a distancia em y (método Ward e Pearson r) menor possivel. Depois disso, outros
grupos podem ser formados e assim, outros individuos ou podem ir se ligando aos grupos, ou
outros grupos podem ir se ligando aos primeiros. Se o grafico estiver na forma horizontal, o
método Ward e Pearson r se encontram na abcissa, e 0s grupos iniciais também sdo formados a
partir do menor tamanho de x. Ndo ha regra para o limite de divisdo dos grandes grupos, ou seja,
depende de cada pesquisador e de cada circunstancia. Um modelo é o da Figura 3.4 que mostra

cinco grupos, com um limite determinado baseado na maior diferenca entre uma ligacéo e outra.
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Figura 3.4 — Exemplo de dendograma a partir de uma analise de cluster (OLIVEIRA et al., 2019).

3.3.5 Anadlises de Regressoes

Regressdo € uma das praticas estatisticas mais utilizadas para buscar relacdo entre duas ou mais
variaveis. Assim, é possivel criar modelos matematicos que descrevem relacBes entre variaveis

explicativas de um determinado processo.

A regressao linear € o procedimento de tracar uma reta atraves dos dados em um diagrama de
dispersdo, e divide-se em simples e multipla. A regressao linear simples é ideal para avaliar a
relacdo linear entre duas varidveis, sendo uma resposta e uma preditora. Na regressdo linear
simples, a relacdo entre duas variaveis pode ser simulada por uma linha reta, com uma relagéo
direta de causa e efeito. Deste modo, € possivel predizer os valores de uma variavel dependente

com base nos resultados da variavel independente, como ocorre num gréfico de uma equacéo de
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primeiro grau. Muitas vezes, uma unica variavel preditora ndo é capaz de explicar
completamente a variavel resposta, e entdo € necessario realizar uma regressao linear multipla.
Assim, a diferenca entre a regressdo linear simples e a multipla é que nesta Gltima sdo tratadas
duas ou mais varidveis explicativas (PORTAL ACTION, 2019; MONTEIRO, 2019).

Ja a andlise de Regressdo por Componentes Principais (RCP) é um método de regressdo que é
vastamente utilizada quando se tem muitas varidveis independentes ou ha multicolinearidade
existente entre os dados. Ela é realizada em duas partes, primeiro obtendo 0os componentes
principais, e depois executando a analise de regressdo nos componentes principais (CP). Suas
caracteristicas mais basicas sdo a reducdo de dimensionalidade e a remocdo de
multicolinearidade (MONTEIRO, 2018).

3.3.6 Rede de Correlacdes

A analise da rede de correlacdo é uma técnica multivariada que permite visualizar a associagdo
padrdo entre as variaveis investigadas, 0 que ajuda a interpretar conjuntos de dados complexos
por meio da identificacdo de componentes-chave visuais. Assim, as redes formadas entre uma
varidvel e outra sdo representadas como nodos e as relagdes entre elas sdo representadas por
linhas verdes, quando positivas, e vermelhas quando negativas. Além disso, sdo visiveis as
medidas de conectividade e proximidade de modo que despontem o qudo cada variavel conecta
outros pares na rede e a intensidade de associac@es entre as demais variaveis. Ou seja, cada linha
possui um peso que indica a forca da correlagdo: quanto mais espessa € a linha de ligacdo, mais
forte é a correlacdo entre duas varidveis, como representado na Figura 3.5 (COMPARINI et al.,
2017; ZUSHI et al., 2015).
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Maximum: 0.66

Figura 3.5 — Exemplo do grafico de rede de correlagdes entre 13 varidveis gerado no software Rbio.

3.4 Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia artificial envolve toda e qualquer técnica da ciéncia da computacao que procura, por
meio de algoritmos computacionais, construir mecanismos, técnicas ou dispositivos que simulem
a habilidade de resolucdo de problemas e pensamentos. As redes neurais podem ser consideradas

uma técnica de inteligéncia artificial.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos de processamento de dados que simulam redes de

neurénios bioldgicos, capazes de realizar o aprendizado de méaquina a partir de experiéncia
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passada contida em dados acumulados, recuperar rapidamente arquivos de Big Data, e
reconhecer padrdes, fundamentados no treinamento. Séo sistemas que se adaptam a partir de uma
abordagem de processamento distribuido, em que os neurénios se comunicam por meio de uma
rede de elos interconectados. As redes neurais (RN) tém a capacidade de aprender e guardar o
conhecimento adquirido, que sdo utilizados principalmente no reconhecimento de padrbes
baseados na experiéncia, tanto para fazer previsdes quanto para realizar classificacfes
(CORRAR, 2012).

Uma das raz0es para a abrangente area de aplicacbes das RNA é a capacidade que as redes
neurais tém de generalizagcdo, auto-organizacdo e processamento temporal que possibilita a

resolugéo de diferentes problemas de alta complexidade (FIORIN et al., 2011).

Viana (2018), por exemplo, utilizou dois modelos de redes neurais artificiais treinados tendo
como base dados de uma empresa a partir de uma unido de célculos termodinamicos para
dissolucao de ligas, adicdo de formadores de escoria e reacao de desoxidacdo no acgo liquido com
0 intuito de predizer a temperatura do aco liquido do final do sopro no BOF até a primeira
medicdo de temperatura no refino secundario. Os resultados foram satisfatorios, gerando
economias durante a operacgdo e, ainda, mostraram que é possivel utilizar RNA para modelar um

processo industrial multivariado complexo.

David et al. (2014) utilizaram as redes neurais artificiais como meio para predicdo de teor de
enxofre no ferro gusa no processo de alto-forno. As variaveis utilizadas no modelo de RNA
foram significativas para predizer o teor de enxofre, pois apresentaram boa correlagdo entre o
conteudo calculado e o real. Assim, diante a complexidade dos mecanismos envolvidos no

processo de reducdo em alto-forno, as RNA foram utilizadas como uma ferramenta favoravel.

Outro exemplo de uso de redes neurais em procedimentos siderargicos foi realizado por Rajesh
et al. (2010) para a previsdo do consumo final de oxigénio no convertedor LD usando um

processo em duas etapas com o desenvolvimento de um modelo com alimentacdo em multiplas
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camadas. Na etapa um, a temperatura intermediaria de parada foi prevista e, utilizando-a como
uma entrada, o oxigénio final foi previsto. Em ambos os casos, duas camadas ocultas (ou
escondidas) deram os melhores resultados em compara¢do com a rede neural de camada Unica.
As temperaturas intermedidrias e finais do sopro desempenharam um papel vital nas previsdes de
temperatura de parada de oxigénio e parada intermediaria, enquanto o peso de gusa e sucata
tornaram-se parametros secundarios nas previsdes do modelo. Como resultado, 0 modelo atua
como guia para o operador e, assim, aumenta o rendimento do processo de fabricagéo de ago do

convertedor.

De forma fundamental, as RNA sdo sistemas paralelos e distribuidos constituidos de unidades
simples — 0s neurbnios — que computam fun¢des matematicas. Os neurdnios fazem parte do
cérebro e sdo células que sdo compostas pelo corpo, dendritos e axénio, como mostrado na
Figura 3.6. Os dendritos capturam os estimulos e os transmitem ao corpo do neurénio, onde séo
processados. Quando os estimulos atingem determinado limite, o corpo da célula envia novo
impulso que passa pelo axénio e é transmitido até as celulas vizinhas por meio da sinapse. Este
procedimento pode se repetir em varias camadas de neurénios. Por fim, a informacéo de entrada

é processada, podendo levar o cérebro a comandar reaces fisicas (FERNEDA, 2006).

- Dendritos A6

Corpo celular

Terminagoes ~
do axénio

Figura 3.6 — Esquematizagio de um neurdnio (VIRTUOUS TECNOLOGIA DA INFORMACAO, 2008).
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Resumidamente, as entradas dos dados sao representadas pelos dendritos e a saida pelos axénios.
Vérios modelos de redes neurais sdo descritos na literatura, e 0 mais usual € o0 modelo chamado
de multicamadas (com pelo menos uma camada escondida), representado da Figura 3.7 b, e 0
modelo simples, em 3.7 a.

Camada de E'Czu'.rmcl'a de: Camada de E Camada de'; Camada de

neuronios neuronios de Neuronios Neuronios neuronios
de entrada saida de entrada escondidos de saida
(@ (b)

Figura 3.7 — Estruturas de redes neurais em camadas (a) rede com apenas duas camadas de neur6nios, (b) rede com

uma camada de entradas, uma camada escondida, e uma camada de saida (ZUBEN, 1993).

3.4.1 Aprendizagem de uma rede neural

Segundo Zuben (1993), existem alguns métodos aplicados na aprendizagem de uma rede neural,
como o aprendizado supervisionado, que é baseado em um conjunto de exemplos de estimulo-
resposta, ou em certo tipo de conhecimento, que represente o comportamento que deve ser
apresentado pela rede neural; o aprendizado por reforco, que é quando o comportamento da rede
é avaliado apenas com base em determinado critério numerico, fornecido em instantes espacados
de tempo; e o aprendizado ndo supervisionado, que € baseado apenas nos estimulos recebidos

pela rede neural. De forma simples, a rede deve aprender a catalogar os estimulos.
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De acordo com Corrar et al. (2012), nas redes que os métodos de aprendizado sdo por
retropropagacdo, o resultado esperado deve ser exposto a rede para que esta possa aprender. O
algoritmo de retropropagacdo trabalha com o modo de aprendizado conhecido como
supervisionado, formado por trés etapas:

1. A rede trabalha com os exemplos de treinamento e calcula as saidas (gerando respostas);
2. O algoritmo, logo, calcula o erro, a partir da diferenca entre as saidas e o resultado
esperado;

3. O erro é retroalimentado atraves da rede e 0s pesos séo ajustados para minimizar o erro.

O foco desse algoritmo, portanto, é utilizar o valor do erro para ajustar 0s pesos de conexao entre
0s neurdnios. O sinal de erro e;(n) na saida do neurdnio j, segundo Zuben (1993), na iteragdo n

(na apresentacdo do enésimo padrdo de treinamento) é dada pela Equacéo 3.15:
ej(n) = 5;(n) — y;(n) (3.15)

onde sj(n) é a resposta desejada para o neur6nio j da camada de saida, sendo yj(n) a saida. O
valor instantaneo do erro quadréatico para o neurénio j € definido por %2 ejz(n). A soma dos erros

quadraticos instantanea da rede logo € definida pela Equacédo 3.16:

e(n) = Yjec ef (n) (3.16)

Em que C representa o conjunto que contém todos os neurdnios da camada de saida da rede.
Entdo, se N é o numero total de padrBes de treinamento contido no conjunto de treinamento o

erro quadratico médio é dado como na Equacéo 3.17:

Eav = 7 2n-1£() (3.17)

E possivel perceber que a soma dos erros quadraticos instantaneos, e, consequentemente o erro
quadratico meédio, é uma funcdo de todos o0s pesos sinapticos da rede, ja que sdo eles que

definem a funcdo de mapeamento ou transferéncia de entrada-saida da rede neural. Para um dado
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conjunto de treinamento, &,, representa uma funcdo de custo, ou seja, uma medida de

desempenho da rede neural. A finalidade do processo de treinamento € exatamente minimizar

Eav-

3.4.2 Classificador Multilayer Perceptron

O algoritmo Perceptron é simples e destinado a realizar a categorizacdo que prevé se a entrada
pertence a uma determinada categoria de interesse ou ndo, como por exemplo, positivo ou
negativo; falso ou verdadeiro. E como um classificador linear que categoriza a entrada que
separa duas divisdes com reta. Originalmente, a entrada é um vetor de recursos — multiplicado
por pesos — e adicionado a um viés (bias). Assim, o Perceptron produz uma Unica saida com
base em vérias entradas de valor real, formando uma combinagdo usando os pesos. O Multilayer
Perceptron (MLP) é uma ferramenta utilizada em redes neurais formada por mais de um
Perceptron que sdo arranjados por uma camada de entrada para receber o sinal, uma camada de
saida que toma uma decisdo ou previsdo sobre a entrada, e entre estes, um numero arbitrario de
camadas ocultas. O MLP com uma camada oculta é preparado para aproximar qualquer funcéo
continua e é constantemente aplicado a situacdes de aprendizagem supervisionada, isto €,
treinam em um grupo de pares entrada/saida e aprendem a modelar a correlacdo entre estas. O
treinamento envolve o ajuste dos parametros, ou 0s pesos e viés, do modelo para minimizar o
erro (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

3.4.3. Validagdo Cruzada K-fold

O validador cruzado K-fold fornece indices de treinamento e de testes dividindo os dados em
conjuntos de treinamento/teste. Assim, essa técnica divide todos os dados em grupos de
amostras, como dobras de tamanho K, de tamanhos iguais. A funcdo de predicdo € aprendida
usando as dobras (K-1) e a dobra deixada de fora é usada para teste. Assim, se o valor de K
escolhido é igual a 20, entdo todos os dados serdo divididos em grupos de 20, e entdo 19 serdo
treinadas, e a restante sera utilizada para a validagéo e adequagéo ((KIT-LEARN DEVELOPERS
BSD LICENSE, 2019; CORLETA et al., 2017).
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4 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Informacdes de Big Data de cerca de 60 mil corridas de aco dos trés convertedores BOF da

empresa ArcelorMittal Tubardo (AMT) foram cedidos para analise. Porém, para este trabalho,

serdo considerados apenas os dados do convertedor numero 1 para analises mais profundas, uma

vez que cada BOF possui suas particularidades, e os resultados ndo se distanciam, de acordo com

analises prévias.

Os dados estdo contidos em uma planilha no Excel, como exemplificado na Figura 4.1, com o

cadigo identificando as corridas do convertedor em cada linha na vertical e as informacGes,

dadas como varidveis, na horizontal. As variaveis, que sdo descri¢des de cada corrida, com

indicacdes de data e hora de inicio e fim de sopro, teores de Si, P, Mn finais, se houve ou ndo

projecdo, dentre outras, totalizam 160 variaveis.
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Figura 4.1 — Planilha com parte dos dados cedidos para analise.

Outros dados também foram cedidos pela AMT, por meio de uma planilha com informagdes do

uso de um botéo de controle, que é acionado toda vez que o operador percebe que ha chances de
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ocorrer projecdo durante o sopro. Este botdo age diretamente no padrdo de sopro; uma vez que €
acionado, ocorre a diminuicdo da vazdo de oxigénio e controle da altura de lanca, e assim o

operador € capaz de evitar a projecdo e/ou diminuir a intensidade que ela ocorreria.

A partir dessas planilhas, foi possivel identificar as corridas com projecéo, e assim, classificar as
variaveis que mais se correlacionam com este fendmeno, a partir de analises multivariadas nos
softwares Statistica, Genes e RBIio; a regressdo linear no software NCSS; e por fim, foram
construidas redes neurais em linguagem Python utilizando o software Spyder para a construcéo

do modelo matematico que prevé a ocorréncia de projecao.

Assim, alguns testes prévios foram realizados até que fosse possivel a identificacdo dos
resultados mais confiaveis. Dessa forma, o primeiro grupo de dados seguiu a ordem de analises
multivariadas e depois regressdes; e 0 segundo grupo, seguiu a ordem de analises multivariadas e

redes neurais artificiais.

4.1  Anélises do Primeiro Grupo

Estudos anteriores dessas planilhas mostraram que alguns dados poderiam conter informacoes
imprecisas. Assim, corridas de aco com dados de um ano foram delimitadas e utilizadas para
analises, o que incluiram 7735 corridas, com informacdes referentes a 39 variaveis de interesse,

listadas no Anexo II.

Para que ndo houvesse incompatibilidade na interpretacdo dos dados em relacdo as unidades
diferenciadas (ex.: temperatura do gusa, peso do briquete, porcentagem de Mn no gusa), testes
com 0s ndmeros sem a padronizacdo foram realizados. Porém, os resultados dos erros foram

altos. Dessa maneira, para a padronizagdo dos numeros de 0 a 1, utilizou-se a equacdo 4.1:
Xa—Xmin

Xa =

Xmax—Xmin

(4.1)
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onde Xa' ¢é o valor padronizado, Xa €é o valor da varidvel, Xmin é o

valor minimo da coluna e Xméx o valor méximo da coluna.

Os dados foram transportados para uma matriz e seus valores padronizados. Em seguida,
aplicaram-se as técnicas estatisticas de Anélise de Cluster, Andlise de Fatores (AF) e Analise de
Componentes Principais (ACP), utilizando o software Statistica verséo 7.0.

A Andlise de Cluster permite agrupar as variaveis com base em critérios pré-definidos, gerando
um dendograma, o qual possibilita a realizacdo de uma andlise de afinidade entre as variaveis
independentes e destas com a variavel dependente. Na AMT, ao atribuir valores a essa variavel
resposta, o operador da aciaria insere, com base em sua observacdo, um valor numérico
representando se aconteceu ou ndo projecao na corrida. A planilha de dados analisada apresenta
em duas de suas colunas dados da varidvel resposta: a primeira (neste caso: variavel 25) avalia se
a projecdo ocorreu até a primeira metade do sopro e a segunda (neste caso: variavel 26) avalia se
a projecdo ocorreu da metade até o final do processo. Essas duas varidveis determinam qual
agrupamento deve ser selecionado para as etapas seguintes de analise. A técnica estatistica da
Anélise de Fatores foi aplicada com a finalidade de reduzir o nimero de variaveis independentes
do conjunto de dados a partir da criacdo de novas varidveis sintéticas, chamadas de fatores; e
assim, determinar quantas das novas variaveis obtidas deveriam ser analisadas, bem como
determinar qual seria a correlacdo entre as variaveis originais e os fatores, e quais os indices de
contribuicdo das variaveis originais nos fatores. Por sua vez, a técnica de Analise de
Componentes Principais foi aplicada para substituir as variaveis por outras sintéticas, o que

permite indicar o nimero ideal de fatores a ser analisado.

As variaveis que mais contribuem para as CP foram consideradas para se obter um modelo que
prevé projecdo a partir de analises de regressdo linear multipla e de Regressdo por Componentes
Principais (RCP). As variaveis respostas do Statistica foram utilizadas nesta etapa porque
permitem a simplificacdo da analise, ao excluir as varidveis que ndo possuem efeitos

significativos sobre a projecdo. Em consequéncia, foi utilizada uma matriz formada apenas com

32



os valores de varidveis que mais influenciam a projecdo; além do mais, as duas variaveis de
projecdo foram transformadas em apenas uma, com valores assinalados como 0 para nao

projecdo e 1 para projecéo.

O programa NCSS aplicado a essa matriz gerou um relatorio sobre a regressdo que incluia
diversas outras andlises estatisticas com graficos explicativos, porém, s6 o essencial para este
estudo foi levado em consideracéo. Primeiro se fez a RCP que avalia dados de regressdo multipla
que possuem multicolinearidade. Quando ocorre a multicolinearidade, as estimativas dos
minimos quadrados sdo imparciais, mas suas variacfes sdo grandes, e podem, portanto, estar
longe do verdadeiro valor. Assim, a RCP reduz o erro padréo, ou seja, esperam-se estimativas
mais confiaveis (HAIR et al., 2009). Em seguida, para que fosse possivel uma comparacao de
resultados, fez-se a regressao multipla, que analisa o relacionamento entre a variavel dependente
(projecdo ou ndo projecdo) e as variaveis de processo independentes. Por fim, o modelo

matematico foi testado.

Assim, a sequéncia das analises do primeiro grupo pode ser resumida como demonstrado na

Figura 4.2.

Figura 4.2 — Esquema com a demonstragdo do passo a passo das analises do primeiro grupo.
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4.2  Andlises do Segundo Grupo

O maior desafio encontrado para o inicio da analise de projecdo, a partir dos resultados
anteriores, foi com relacdo a veracidade da informacdo da varidvel projecdo, posto que ao
contrario de todas as outras, o registro desta ndo € automatico, sendo que é reportada de acordo
com a interpretacdo do operador. Assim, existe, por exemplo, a possibilidade de se encontrar

corridas com projecdo, mas sem registro, o que pode influenciar na interpretacao final da analise.

Para a mitigacdo das incertezas, dois tipos de dados foram analisados em conjunto: a planilha

com os dados com a varidvel projecdo e a outra planilha com os dados do uso do botéo projecao.

De forma geral, ha quatro possibilidades de respostas:

1. O operador informou que houve projecéo e pressionou o botéo;

2. O operador ndo informou que houve projecédo e ndo pressionou o botéo;
3. O operador nao informou que houve projecdo, mas pressionou o botdo;
4

O operador informou que houve projecéo e ndo apertou o bot&o.

Assim, ao se considerar apenas os dados com as possibilidades 1 e 2, e eliminar as de nimero 3 e
4, as chances de se trabalhar com dados mais precisos sdo maiores, uma vez que a 1 foi
considerada como corridas com projecdo e a 2 como corridas sem projecdo. Outros testes
utilizando as opgbes 1, 2, 3 e 4; 1, 2, e 4 foram realizados, para efeito de comparacdo dos erros.

Ap0s a compatibilizacdo das informacdes das duas planilhas (uma com informac6es de todas as
corridas e suas variaveis; outra com dados do botdo de controle) e com a identificacdo das
corridas de interesse, 0 proximo passo foi realizar uma filtragem das 160 variaveis iniciais, com
0 objetivo de eliminar dados em repeticdo. Com a planilha em formato de matriz, com 44 as

variaveis selecionadas (vide Anexo Il), também foi feito a padronizacéo dos dados.
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4.2.1 Determinacdo das variaveis de influéncia da projecéo

Para a determinacdo das variaveis que mais estdo relacionadas com a varidvel projecao, realizou-
se, inicialmente, a analise de componentes principais com o objetivo de se obter o nimero ideal
de variaveis que deveriam seguir para as proximas etapas de analises, sem perdas de
informagdes, e eliminagéo daquelas de menor significancia para o processo. Para isso, utilizou-se

o software Statistica.

A analise de trilha foi realizada no software Genes, um programa livre também utilizado para
estatistica experimental. A analise foi iniciada ao se fornecer ao software Gene o nome do
arquivo que contém os dados, além de alguns pardmetros como o nimero de variaveis e seus

respectivos nomes. Apds essa etapa, segue-se um diagndstico de multicolinearidade.

A necessidade da verificacdo da multicolinearidade vem a partir da indicacdo de existéncia de
forte correlacdo entre duas (ou mais) varidveis independentes e da existéncia de relacdo linear
entre uma varidvel explicativa e as demais. Assim, se as variaveis forem muito correlacionadas,

as interpretacdes das analises podem ser pouco confiaveis ou até mesmo erréneas.

Com a utilizacdo do software Rbio, foi possivel fazer o diagndstico de multicolinearidade. Neste
processo foi verificado o valor de VIF (Fator de Inflacdo de Variancia). Se o valor informado
apos a analise fosse maior que 10 significa que ha multicolinearidade. Entdo, caso o diagnostico
de multicolinearidade for estabelecido, € preciso analisar o nimero de condicdo (NC), que é a
razdo entre o maior e o0 menor autovalor da matriz. Sendo NC inferior a 100, a
multicolinearidade é considerada moderada e ndo estabelece problema para a analise; se NC
estiver entre 100 a 1000, a multicolinearidade €é forte, e se NC for maior que 1000, a mesma é

considerada severa.

Verificada a multicolinearidade, a analise de trilha escolhida foi de acordo com o resultado de

haver ou ndo a colinearidade no software Genes. A partir deste ponto se fez a anélise de trilha
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com o software citado, que permitiu estabelecer os efeitos diretos de cada variavel na variavel
principal projecdo, e a partir dos resultados da ACP, escolheu-se exatamente o numero de
variaveis que o Statistica indicou anteriormente, seguindo a ordem de quem tem maior influéncia

sobre a projecdo, como indicado no Genes.

Uma vez feito isso, foi possivel realizar mais uma breve andlise visual utilizando a técnica de
rede de correlagdes no Rbio que mostrou as variaveis que mais se relacionam uma com a outra,
sendo possivel identificar quais as que mais se conectam com a varidvel projecdo, como uma

forma de confirmacgdo em relacdo a anélise de trilha.

4.2.2 Montagem do modelo matematico a partir de uma rede neural

Para desenvolver a rede neural e montar o0 modelo para predigdo de corridas com projecéo foi
utilizada a linguagem Python. Essa linguagem teve sua primeira publicacdo em 1991 e possuli
caracteristicas que possibilitam escrever os mesmos requisitos em menos linhas de cédigo que o
necessario em outras linguagens de programacao, como por exemplo, o Java e o C#. Atualmente,
o Python é muito utilizado na construgdo de solugdes web, assim como em aplica¢des que lidam
com processamento de texto, machine learning, redes neurais e recomendacdo de contedo
(YAMAZACK, 2018). As RNA também foram escolhidas para gerar um modelo matematico por
apresentarem, segundo a literatura, resultados com erros muito menores se comparados com

outras analises, como regressdes.

Os resultados obtidos a partir da analise de trilha e confirmadas pelas analises de redes de
correlagbes foram transportados para o software Spyder para continuacdo das andlises. Apds a
criacdo do programa especifico em Python para predicdo de projecéo, a rede neural foi treinada a
partir das varidveis que mais estavam envolvidas com a projecdo. Por fim, apds o treinamento,
um modelo de predi¢cdo de projecdo foi desenvolvido, com a indicacdo de que corridas com
possibilidades de projecdo indicaram o numero 1, enquanto corridas sem possibilidades de

projecdo indicaram o namero 0.
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A técnica utilizada para validacdo foi a k-fold, onde k foi determinado, através de tentativas, o
que apresentou um melhor resultado, juntamente com o valor de nimero de camadas escondidas.
Foram utilizadas 5956 corridas para treino, destas, 216 eram corridas com resposta 1, ou seja,
que tiveram projecdo. Para validar o modelo, foram separadas outras 425 corridas, e destas, 25
resultaram em projecdo, porém, as respostas foram omitidas, para que o proprio modelo da RN
respondesse, e o resultado pudesse ser comparado com o real.

Assim, o procedimento dos melhores testes pode ser resumido como representado no esquema da

Figura 4.3, a seguir.

Resultados

Figura 4.3 — Esquema com a demonstragdo com o passo a passo das analises do segundo grupo.

37



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

51 Analises de Cluster, Fatores e CP

Foram primeiramente selecionadas 39 variaveis. A partir do dendograma produzido pelo
software Statistica, decidiu-se por um intercepto proximo de 1,6, em destaque na Figura 5.1, de
forma a identificar um grupo com namero aceitavel de varidveis para anélise. Cada nimero da
horizontal no diagrama identifica uma variavel contida nos dados. Todas as 7 contidas no
agrupamento namero 3, identificado no retangulo roxo na Figura 5.1, foram utilizadas na etapa
seguinte da anélise pois as variaveis de projecdo estdo melhor conectadas. Assim, com base no

uso de andlise fatorial para a reducdo do nimero de variaveis, obteve-se a Tabela 5.1.

Diagrama de arvore para 39 variaveis
Metodo de Ward, 1-Pearson r
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Figura 5.1 — Dendograma formado a partir da Analise de Cluster.
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Tabela 5.1 — Resultado gerado no Statistica com os nimeros de autovalores, variancia total, autovalor cumulativo e

porcentagem cumulativa de variancia para 7 CP.

Numero | Autovalor | Variancia Total (%) |Autovalor Cumulativo| Cumulativo (%)
1 2,194318 31,34740 2,194318 31,3474
2 1,302686 18,60981 3,497004 49,9572
3 1,029008 14,70012 4,526013 64,6573
4 0,753853 10,76932 5,279865 75,4266
5 0,635194 9,07421 5,915060 84,5009
6 0,579698 8,28141 6,494758 92,7823
7 0,505242 7,21774 7,000000 100,0000

Para as 7 variaveis, o software indicou 7 fatores, porém, nem todas foram consideradas,
seguindo-se o objetivo de reduzir o nimero de variaveis. Para analises estatisticas, considera-se,
geralmente, até o fator que apresente porcentagem cumulativa maior que 70, logo, neste caso, até

o fator nUmero 4, como destacado de vermelho.

De acordo com a analise das CP, o0 mesmo contetido da Tabela 5.1 foi obtido. Assim, foi possivel
confirmar o nimero de CP (fatores) a serem analisados como influéncias de projecdo. A etapa
seguinte consistiu no emprego da ferramenta Varimax Normalized, a qual verificou quais
variaveis originais mais contribuiram para a formacdo dos fatores. As varidveis selecionadas
foram aquelas que possuiam valores significativos (maiores que 0,7) e que mais contribuem para

a formacéo de cada fator, conforme a Tabela 5.2. Neste caso, cada fator foi explicado por apenas

uma variavel.
Tabela 5.2 — Tabela de contribuicdo das varidveis originais em cada fator.

Variavel Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
8 0.037918 0.971831 0.056711 0.022496
9 0.044692 0.022098 0.121799 0.972485
22 0.009853 0.193379 0.087873 0.015571
25 0.086824 0.117793 0.215251 0.177252
26 0.177202 0.023608 0.043500 0.099435
30 0.087407 0.058543 0.959315 0.126233
36 0.975468 0.037477 0.083696 0.044286
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As variaveis de maior contribuicdo, para cada fator, sdo apresentadas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Variaveis que mais influenciam nas proje¢des de acordo com analises prévias

Variavel Fator Nome
36 1 Si no gusa liquido (%)
8 2 Peso de minério adicionado no inicio do sopro (t)
30 3 Tempo de sopro de oxigénio (min)
9 4 Peso de cal calcitica (t)

O uso da Analise de Cluster, AF e ACP ndo indica a relacdo causa efeito das variaveis na
projecdo, 0 que precisa ser avaliado pelo operador do processo. Entretanto, estas técnicas
permitem agrupar as variaveis correlacionadas a projecdo, e reduzir o nimero de variaveis

existentes para analise.

5.1.1 Regressdo Linear no NCSS

Os resultados da regressao linear geraram um modelo matematico para a previsao de corridas
com projecdo. O primeiro teste feito foi a partir da regressdo por componentes principais (RCP).
Esta analise gera dados e, automaticamente, os compara com 0 uso da técnica de minimos
quadrados de regressdo linear multipla (RMQ). As variaveis respostas da Tabela 5.3 foram
utilizadas de forma a gerar um modelo matematico pelo software NCSS. Foram obtidos os dados
da Tabela 5.4. A primeira coluna e a ultima coluna identificam os fatores e 0 0s nomes das
varidveis selecionadas. A terceira coluna identifica o coeficiente de cada variavel por RCP e a
quinta coluna mostra o coeficiente de cada variavel por RMQ. Percebe-se, entdo, que a linha de
regressdo linear maltipla estd melhor ajustada uma vez que apresenta um valor de 2 superior ao
r’ da regressdo por componentes principais. Tomando a regresséo linear multipla, portanto, como
a mais adequada dentre as duas, tem-se 0 seguinte modelo matematico (5.1) gerado para previsao

de corridas com projecoes:

Mpi = a+ZBiXi (51)

40



Onde My, é a variavel dependente (com valor de O para ndo projecdo ou 1 para proje¢éo), a € o

intercepto, B; sdo os coeficientes da regressao e X; sao as variaveis com os valores encontrados

em destaque de cada fator na Tabela 5.2.

Tabela 5.4 — Coeficientes gerados por RCP, Regressdo por Minimos Quadrados (RMQ), via NCSS.

Variavel | Fator | Bircp) | Erro repy | Biwrmoy | Erro grmo) X
-0,3078 -0,2970 Intercepto
C34 1 0,7547 0,04 0,8609 0,09 Si no gusa liquido (%)
C8 2 0,0862 0,03 0,0862 0,03 Peso de minério adicionado (t)
C28 3 0,8814 0,09 0,7840 0,12 Tempo de sopro de O, (min)
C9 4 0,6648 0,06 0,6378 0,06 Peso de cal calcitica (t)
r? 0,5959 0,6570

Para testar a equacdo obtida pelo modelo da equacdo (5.1), utilizaram-se os dados das préprias

7735 corridas. Foram separadas as corridas com projecdo e corridas sem projecéo. Os resultados

para M,; s&0 mostrados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Principais valores encontrados para a variavel projecdo (M,;).

Corridas com projecao

Corridas sem projecao

Maximo; Média; Minimo

0,97; 0,24: 0,16

0,86; 0,12; -0,25

O ideal é encontrar o valor 1 para corridas com projecdo e O para corridas sem projecdo, 0 que

ndo foi alcancado. A imprecisdo pode estar diretamente ligada a subjetividade do valor real de

M,;, pois existem corridas em que houve projecédo e o valor da variavel foi anotado como 0, ou

seja, dessa forma ficou claro que para resultados mais exatos realmente os dados precisam ser

refinados. Vale considerar, ainda, que a reta de regressdo se ajusta em 65,70%, ou seja, também

ha os valores que estdo fora deste ajuste.
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5.2 Andlises Finais

Dessa vez, ampliou-se o leque de varidveis e foram selecionadas 44 que podem estar ligadas

diretamente com a ocorréncia de projecdo. Fez-se a ACP para obter um nimero préximo ao

ideal, sem perdas de informacdo, para identificacdo de quantas variaveis seguiriam para analise

de acordo com a técnica seguinte. Obtiveram-se os resultados mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Resultado gerado no Statistica com os nimeros de autovalores, variancia total, autovalor cumulativo e

porcentagem cumulativa de variancia para 19 CP.

Numero | Autovalor | Variancia Total (%) |Autovalor Cumulativo| Cumulativo (%)
1 4,101394 9,321350 4,10139 9,3213
2 3,441826 7,822333 7,54322 17,1437
3 2,625222 5,966414 10,16844 23,1101
4 2,340119 5,318452 12,50856 28,4285
5 1,795515 4,080716 14,30408 32,5093
6 1,624863 3,692871 15,92894 36,2021
7 1,552256 3,527855 17,48120 39,7300
8 1,433120 3,257092 18,91432 42,9871
9 1,393211 3,166389 20,30753 46,1535
10 1,294330 2,941659 21,60186 49,0951
11 1,224133 2,782119 22,82599 51,8772
12 1,171149 2,661703 23,99714 54,5390
13 1,133366 2,575831 25,13050 57,1148
14 1,089539 2,476224 26,22004 59,5910
15 1,048932 2,383937 27,26898 61,9749
16 1,027263 2,334689 28,29624 64,3096
17 0,967764 2,199465 29,26400 66,5091
18 0,952493 2,164757 30,21650 68,6739
19 0,914109 2,077521 31,13061 70,7514

20 0,903253 2,052847 32,03386 72,8042
21 0,848763 1,929007 32,88262 74,7332
22 0,836334 1,900760 33,71896 76,6340
23 0,813395 1,848624 34,53235 78,4826
24 0,788698 1,792495 35,32105 80,2751
25 0,776089 1,763839 36,09714 82,0389
26 0,742004 1,686373 36,83914 83,7253
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27 0,690803 1,570007 37,52994 85,2953
28 0,676942 1,538505 38,20689 86,8338
29 0,655109 1,488883 38,86199 88,3227
30 0,628618 1,428677 39,49061 89,7514
31 0,603662 1,371960 40,09428 91,1234
32 0,561424 1,275963 40,65570 92,3993
33 0,531938 1,208949 41,18764 93,6083
34 0,460483 1,046551 41,64812 94,6548
35 0,423965 0,963557 42,07208 95,6184
36 0,392746 0,892604 42,46483 96,5110
37 0,338013 0,768212 42,80284 97,2792
38 0,293628 0,667336 43,09647 97,9465
39 0,290061 0,659230 43,38653 98,6058
40 0,248912 0,565708 43,63544 99,1715
41 0,196325 0,446192 43,83177 99,6177
42 0,093286 0,212013 43,92505 99,8297
43 0,073102 0,166141 43,99816 99,9958
44 0,001844 0,004190 44,00000 100,0000

Deste modo, para as 44 variaveis, o software gerou 44 componentes principais (CP), com 44

varidveis mais explicativas para cada uma; contudo, nem todas foram consideradas, pois o

objetivo foi reduzir o nimero de variaveis. Para analises estatisticas, como citado anteriormente,

consideram-se, geralmente, as CP que possuam porcentagem cumulativa de variancia maior que

70%. Logo, foram selecionadas as 19 primeiras, destacadas de vermelho.

5.2.1 Anadlise de Trilha no Software Genes

Antes da anélise de trilha ser feita de fato, foi realizada o diagnostico de multicolinearidade com

a utilizacdo do software Rbio. Logo, o programa informou que o valor de VIF, era menor que 10,

ou seja, ndo existia, ou a multicolinearidade era fraca.
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Entdo, para a andlise de trilha sem colinearidade, todas as 44 variaveis foram consideradas, e

logo, a partir do resultado do software Genes, foram selecionadas 19 variaveis, como indicado

pela ACP, que mais influenciam a varidvel principal projecdo, como demonstrado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Variaveis em ordem de maior influéncia nas projecGes

Numero da Nome
Variavel

1 20 Peso de briquete misto adicionado durante o sopro (t)
2 34 Anélise do Si no gusa carregado (%)
3 15 Peso de dunito adicionado durante o sopro (t)
4 3 Peso de sucata de gusa moldado (t)
5 41 Teor de P analisado na amostra de final de sopro (%)
6 25 Vida do convertedor (nimero de corridas)
7 42 Teor de S analisado na amostra de final de sopro (%)
8 29 Peso total de gusa solido carregado (t)
9 1 Peso de sucata de gusa lingotado (t)
10 26 Tempo de sopro de O, da corrida (min)
11 35 Anélise real do Mn no gusa liquido carregado na corrida (%)
12 14 Peso de escdria adicionado durante o sopro de O (t)
13 40 Teor de Mn analisado na amostra de final de sopro (%)
14 8 Peso de minério adicionado durante o sopro de O, (t)
15 43 Teor de O dissolvido no ago liquido medido no final do sopro (ppm)
16 16 Peso de sucata F1 adicionado durante o sopro de O (t)
17 19 Peso de sinter adicionado durante o sopro de O, (t)
18 22 Peso minério adicionado no inicio do sopro (t)
19 23 Volume total de O, no sopro (Nm®)

Deste modo, a partir das analises multivariadas de dados foi possivel identificar 19 variaveis que

mais apresentam influéncia nas projecdes. E possivel perceber que trés das quatro variaveis

encontradas nas analises do primeiro grupo estdo presentes nas respostas das varidveis

encontradas no segundo grupo. Esses resultados sdo consequéncias de analises estatisticas, mas

que de certa forma, conectam-se as explicagdes metaldrgicas, uma vez que Sdo as variaveis

comumente citadas na literatura como possiveis causas de projecao.
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E possivel destacar, por exemplo, o aparecimento da variavel 20 (peso de briquete misto
adicionado durante o sopro). Percebeu-se que em todas as vezes que se adicionou esse tipo de
briquete (mistura de lama de aciaria com carepa de laminagéo) durante o sopro, houve projecéo.
O efeito das adicGes de refrigerantes, que é o caso do briquete, do minério e do sinter, é
endotérmico, o que favorece a diminuicdo da temperatura, e, portanto, 0 aumento da viscosidade

da emulséo, provocando o seu crescimento, o que facilita a ocorréncia de projecao.

Em relagdo ao silicio, argumenta-se que sua presenca no gusa liquido esta relacionada a proje¢ao
de acordo com sua quantidade. Quanto maior o percentual deste elemento, maior o volume de

escoria formada e de emulsao.

O excesso de adi¢do de fundentes como dunito pode contribuir para o acréscimo da viscosidade e

para inibir a liberacdo dos gases das reacdes, o que também auxilia no crescimento da escoria.

Sobre as sucatas, vale a observacéo sobre a sua composic¢do. Quanto maior o nivel de impurezas,
maior a geracdo de Oxidos formados na escéria e maior é a propensdo a projecdo devido ao

aumento do volume da escbéria.

O teor de fésforo analisado na amostra final de sopro influencia de acordo com a necessidade de
mais agentes desfosforantes, para aumentar a eficiéncia da eliminacdo deste elemento. A maior
adicdo de cal, por exemplo, pode implicar em acréscimo da viscosidade aparente devido a
presenca de solidos dispersos durante o periodo de dissolucdo e/ou maior volume de escoria, que
inibem a liberacdo dos gases das reacdes, o que também auxilia no maior indice de Formagcéo de
Espuma. Assim, quanto menor o teor final de P na amostra final, maior teria sido o efeito da
desfosforagcdo, o que, provavelmente, gera um aumento da formacdo da emulsdo gas-metal-
escOria durante o sopro, com maiores riscos a projecdo. Os teores de enxofre, manganés e

oxigénio também estéo envolvidos nessa conjuntura.
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A vida do convertedor esta diretamente ligada a quantidade de massa refrataria contida em seu
interior. Quanto mais novo o convertedor, menor o volume interno do BOF, reflexo do menor
desgaste do revestimento refratario. Dessa forma, quanto menor o tempo de vida de um

convertedor, maiores sdo as chances de projecoes.

O peso total de gusa sélido adicionado esta ligado ao volume de material acrescentado, que deve

estar de acordo com a capacidade ideal do BOF.

O tempo de sopro de O, da corrida e o volume total de O, no sopro estdo relacionados ao
momento em que o operador detecta a possibilidade de projecdo, ja que a vazdo de oxigénio é
reduzida (seja manualmente ou automaticamente); o que implica em tempos de sopro mais
longos para as mesmas necessidades de oxidagéo; o que denota que o padrdo de sopro original

era inadequado.

O peso de escoria adicionado € um parametro importante a ser levado em consideracdo. A adicao
dessa escdria contribui para a formacdo da escoria inicial, porém pode acarretar, em seguida, em

um volume excessivo de escdria, e gerar a projecao.

5.2.2 Andlise de Rede de Correlacdes no Software RBio

Como a analise de rede de correlacdo € basicamente visual, € possivel verificar, a partir da Figura
5.2 que a variavel projecédo estd mais bem conectada principalmente com as variaveis 20, 34, 15,
(identificadas na Tabela 5.7), pois estdo mais préximas e as linhas sdo mais espessas, indicando

maior correlacdo, o que confirma a anélise de trilha.

Além disso, é viavel constatar que a variavel 25 (vida do convertedor) possui correlagdo negativa
em relacdo a projecdo, uma vez que a linha que faz a ligagéo entre ambas é vermelha. Nos casos

em que as linhas sdo verdes, a correlacdo entre as variaveis sao positivas.
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Figura 5.2 — Rede de correlagGes gerada no Rbio das 19 varidveis com a variavel projecdo. As linhas mais espessas
significam maior grau de correlaco entre as variaveis. As linhas verdes afirmam correla¢do positiva, enquanto as

vermelhas, negativas.

5.4  Redes Neurais Artificiais em Python no Software Spyder

Selecionando, portanto, as 19 varidveis mais bem correlacionadas a variavel projecéo,
realizaram-se alguns treinos da RNA. Dessa forma, foram obtidos os resultados conforme a

Tabela 5.8, utilizando as possibilidades de respostas de 1 a 4 citadas no item 4.2.

47



Tabela 5.8 — Comparacédo dos erros dos diferentes testes da RN.

Opcao de resposta (1, 2, 3, 4) Erro a partir da RN
1,2,3,4 27 %
1,2,3 12 %
1, 2 (com normalizacéo) 4%
1, 2 (sem normalizacdo) 20 %
1, 2 (sem andlise multivariada prévia, com 44 variaveis) 22 %

De acordo com a Tabela 5.8, é possivel verificar que a analise com o melhor resultado obteve um
erro de 4% e foi realizada com menor nimero de corridas, pois incluia apenas com as respostas 1
e 2 (1 — o operador informou que houve projecdo e pressionou o botdo; 2 — o0 operador ndo
informou que houve projecdo e ndo pressionou 0 botdo), e com os dados normalizados. Esse
resultado indica que realmente os dados requerem a utilizacdo de um filtro prévio para que se
eliminem dados (corridas de aco) menos precisos. Além disso, comprova que a normalizacdo é
importante e que beneficia o resultado final, pois minimiza as dificuldades oriundas do uso de
unidades e dispersdes distintas entre as variaveis, uma vez que todos os valores sdo
transformados em nimeros entre 0 e 1. A analise multivariada também se mostrou fortemente
necessaria, pois elimina as variaveis menos correlacionadas com a variavel de interesse, 0 que

permite treinos de RN mais apurados, e consequentemente, com menores erros.

Depois que o erro de 4,27% foi encontrado ao fim da 20000° iteracdo, como demonstrado na
Tabela 5.9, para que houvesse um teste mais preciso, foi aplicada a técnica k-fold, com 6
neurdnios na camada escondida, o valor de k igual a 8, e 20000 iteracGes. Dessa forma, o

software foi capaz de mostrar, com teste de precisdo, os resultados mostrados na Tabela 5.10.
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Tabela 5.9 — Valores dos erros das Ultimas 5 iteracdes da RN.

Numero da lteracéo Erro
19996 5,03%
19997 4,44%
19998 4,67%
19999 4,65%
20000 4,27%

Tabela 5.10 — Resultado do teste de precisdo informado pela RN com k = 8.

Precisao Valor em %
0,95704698 95,70%
0,95838926 95,84%
0,94630872 94,63%
0,95033557 95,03%
0,94489247 94,49%
0,94892473 94,89%
0,94354839 94,35%
0,95833333 95,83%

Média Desvio Padrao
0,950972431 | +0,006147282

Com média de precisdo de 0,951 e desvio padréo de + 0,00615, tem-se o valor de confiabilidade
de 0,96. Portanto, o valor inicial encontrado de 4,27% de erro, antes mesmo da validacdo, esta
dentro da faixa da Gltima anéalise, assim como a validacdo do modelo com as outras 425 corridas,

que apresentou, apos as analises, 4,47% de erro nas respostas.

O valor do erro de 4,27% implica que a confiabilidade do modelo é de que a cada 100 corridas
de aco, 0 modelo é capaz de predizer corretamente se haverd ou ndo projecdo em cerca de 96
corridas, errando apenas em 4. Estes nimeros sdo 6timos para dados industriais, ou seja, todas
essas analises sdo plausiveis de aplicacdo nessa area, comprovadamente. A minimizacdo dos

impactos ambientais, bem como dos riscos de acidentes, das perdas metalicas e da produtividade.
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Quando se trata de treinos de redes neurais, entretanto, o resultado poderia ser melhor, uma vez
que RN é uma técnica que comumente gera modelos com erros proximos a 0%. Além disso,
quando se analisa a porcentagem de acertos realizados separadamente apenas nas corridas com
projecdo, isto é, aquelas corridas que a resposta era 1, e a RN de fato mostrou 1, o erro aumenta
para 28%. Essa diferenca estd vinculada aos dados iniciais utilizados, que mesmo com o
tratamento, ainda apresentam muitas incertezas. Com a utilizagdo de dados coletados com mais
acurécia e exatamente para este fim, certamente os resultados de confiabilidade seriam mais

préoximos a 100%.
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6

CONCLUSOES

As causas da anomalia projecdo em um BOF foram identificadas pelo uso estatistico de anélises

multivariadas, regresséo, e um modelo de predicdo por meio de redes neurais em Python foi

construido. Os resultados podem ser resumidos como a seguir:

Os resultados das analises do primeiro grupo geraram uma regressdo com um modelo
matematico para a previsao de corridas com projecdo. O primeiro teste feito foi a partir
da Analise de Cluster, Analise de Fatores e conseguiram ser confirmadas pela ACP. A
regressdo linear multipla demonstrou estar melhor ajustada uma vez que apresenta um
valor de r? de 0,6570, valor melhor se comparado com a regressdo por componentes
principais.
Ao se validar o modelo matematico por regressao encontrado, percebeu-se que o modelo
ndo alcancou bons resultados, ou seja, os dados precisavam ser mais bem filtrados.
No segundo grupo, apés um refino maior de dados, com a andlise de componentes
principais de 44 variaveis, foi possivel determinar o nimero de 19 variaveis que mais se
conectam com as causas da projecdo. A analise de trilha identificou quais eram essas
varidveis em ordem de maior efeito em porcentagem, e assim, a analise de rede de
correlagdes confirmou:

o Peso de briquete misto adicionado durante o sopro;

o Analise do Si no gusa carregado (%);

o Peso de dunito adicionado durante o sopro;

o Peso de sucata de gusa moldado (t);

o Teor de P analisado na amostra de final de sopro (%);

o Vida do convertedor (nimero de corridas);

o Teor de S analisado na amostra de final de sopro (%);

o Peso total de gusa solido carregado (t);

o Peso de sucata de gusa lingotado (t);

o Tempo de sopro de O, da corrida (min);

o Anadlise real do Mn no gusa liquido carregado na corrida (%);

o Peso de escoria adicionado durante o sopro de O, (t);

o Teor de Mn analisado na amostra de final de sopro (%);
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o Peso de minério adicionado durante o sopro de O, (1);

o Teor de O, dissolvido no aco liquido medido no final do sopro (ppm);

o Peso de sucata F1 adicionado durante o sopro de O, (t);

o Peso de sinter adicionado durante o sopro de O (t);

o Peso minério no inicio do sopro (t);

o Volume total de O, no sopro (Nm®);
A RN concluiu um modelo matematico de predicdo de projecdo com confiabilidade de
96%, 0 que indica um resultado importante para dados industriais, de modo que com a
aplicacdo eficiente deste modelo, € possivel haver a minimizacdo dos impactos
ambientais, dos riscos de acidentes, das perdas metalicas e financeiras.
As analises multivariadas possuem significados estatisticos, enquanto as RNA formam
modelos matematicos capazes de aprender pelo exemplo. Ainda assim, as variaveis
respostas dessas analises também tém sentido metaltrgico, uma vez que estdo de acordo
com as causas de projecao citadas na literatura.
Os erros apresentados pela RN, embora pequenos, ainda sao significativamente maiores
que 0%; o que provavelmente se deve a incertezas remanescentes nos dados iniciais,
mesmo apos filtragem destes. Com a utilizagdo de dados coletados exatamente para este

fim, espera-se alcancar uma confiabilidade maior.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Estudar informacGes de outros convertedores e dados com maior acuracia
especificamente para aplicacdo em analise multivariada de dados e redes neurais e
comparar os resultados;

Analisar dados de vérias corridas para calculos do indice de Formacdo de Espuma,
verificar a altura maxima ideal da emulsdo durante o sopro para que ndo haja projecéo, e
fazer a simulacéo dos resultados para verificacao;

Fazer a aplicacdo do modelo de RN de predicdo de projecdo na indudstria e verificar as
melhorias obtidas quanto a minimizacdo dos impactos ambientais, dos riscos de

acidentes, e das perdas de produtividade.
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9 ANEXO | - RESUMO DE ARTIGOS

Artigo publicado nos anais do Iron & Steel Technology Conference — AisTech 2019, Pistsburgo,
EUA, paginas 943-949, DOI 10.1000.377.099.

USE OF MULTIVARIATE ANALYSIS DATA IN THE STUDY OF SLAG SLOPPING
OF BOF

Abstract:

Slopping is a phenomenon that occurs in many steelmaking plants with BOF converters. During
the oxygen blowing period the formation of the emulsion occurs which often increases in volume
and if excessive the emulsion is expelled from the vessel. This occurrence generates some
problems for the steelmaking process, such as financial, metallic material loss and environmental
hazards. The purpose of this work is to identify the variables that can most influence the
occurrence of slopping with the use of statistic tools. In addition, multiple regression analysis

was also performed to build a mathematical model capable of forecasting slopping.

Keywords: BOF Converter; Big Data; Slopping; Multivariate Analysis.
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Artigo publicado nos anais do 50° Seminario de Aciaria, Fundicdo e Metalurgia de Nao-
Ferrosos, Sao Paulo, parte integrante da ABM Week 2019, paginas 314-321, DOI 10.5151/2594-
5300-33530.

IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS QUE INFLUENCIAM A PROJECAO DE
ESCORIA NO BOF POR MEIO DE ANALISE MULTIVARIADA DE DADOS

Resumo:

A projecdo de escoria do BOF (Basic Oxygen Furnace) ocorre a partir da formacdo da emulséo,
a qual provoca expulsdo de escoria se 0 volume da mesma aumenta em demasia. Esse fenbmeno
gera algumas preocupagdes para uma aciaria, como diminuicdo da eficicia do refino, perdas
financeiras, perda de material, riscos de acidentes e principalmente problemas ambientais.
Arquivos de Big Data da ArcelorMittal Tubardo foram estudados para que fosse possivel a
identificacdo das causas principais das projecdes a partir de estudos estatisticos de analises
multivariadas, técnicas ainda pouco usuais para estudos na area de aciaria. Foram utilizados 0s
softwares Statistica, Genes, e Rbio com novas propostas de utilizacdo de ferramentas desta area,
como a analise de componentes principais e a analise de trilha e analise de rede de correlacdes.
Foi possivel verificar, por exemplo, que o peso de briquete misto adicionado durante o sopro e o
teor de silicio no gusa carregado estdo entre as principais causas de projecao.

Palavras-chave: Projecdo, BOF; Big Data; Analise Multivariada.
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Artigo publicado nos anais do 2019 Sustainable Industrial Processing Summit and Exhibition,

Chipre.

HIERARCHING BOF SLOPPING VARIABLES FROM BIG DATA ANALYSIS

Abstract:

Slopping is a phenomenon which is observed when the volume the emulsion inside of BOF
(Basic Oxygen Furnace) is excessive and a fraction of slag and metal is then expelled. This
phenomenon concerns steelmakers since it leads to material losses, health hazards, reduction of
refining efficiency and, mainly, environmental issues. Big Data files from a steelmaking shop in
Brazil have been analysed in order to identify the central causes of the slopping. Statistical
techniques including Multivariate Analyzes have been employed in order to identify the main
variables that affect slopping. Statistica, Genes and Rbio software were used to do so; also
principal components, path analysis, and correlation network were chosen as tools. It was
possible to identify and hierarchize the variables most affecting slopping in good agreement with

literature. The resulting variables can be used to generate a model to anticipate slopping.

Keywords: Erro! Indicador néo definido. Slopping; Emulsion; BOF; Multivariate Analyzes.
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Artigo aceito pela revista Tecnologia em Metalurgia, Materiais e Minera¢do, na area de

Engenharia de Processos.

ESTUDO DE PROJECOES DE UM BOF UTILIZANDO ANALISE MULTIVARIADA
DE DADOS

Resumo:

Aprojecdo em um BOF é uma anomalia que representa desperdicio de matéria prima, risco de
acidentes, prejuizo financeiro e, principalmente, traz consequéncias ambientais. Devido a
relevancia deste fato foram realizados acompanhamentos in loco na ArcelorMittal Tubardo
(AMT), e arquivos de Big Data advindos da operacdo de sopro de oxigénio dos convertedores
foram analisados com o intuito de investigar as principais variaveis associadas ao fendmeno de
projecdo. Realizou-se o tratamento descritivo, por meio das técnicas de Analise de Cluster,
Analise de Fatores, e de Componentes Principais com a finalidade de elaborar uma equacédo de
regressdao linear multivariada que pudesse modelar e prever as corridas com projecdes. O
tratamento estatistico foi feito com a utilizacdo do software Statistica e do NCSS Statistical
Software. A andlise conclui que as varidveis teor de silicio no gusa liquido, peso de minério
adicionado, peso de cal calcitica e tempo de sopro de oxigénio estdo entre as principais causas de

projecao.

Palavras-chave: Projecdo de escéria; BOF; Analise Multivariada; Big Data.
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10

~ ANEXO Il - VARIAVEIS DO PRIMEIRO E DO SEGUNDO GRUPO DE
ANALISES

As variaveis de andlise do primeiro grupo s&o:

© 0 N o g b~ w0 DR

N RN N NN NN P B P B PR R R R
o O K~ W N P O © 0 N O 00 » W N PP O

Peso de sucata de gusa lingotado (t).
Peso de sucata de aco tipo C (t).
Peso de sucata de gusa moldado (t).
Peso sucata de gusa desclassificado(t).
Peso sucata de aco tipo A (t).
Peso sucata de gusa tipo b.
Peso sucata de aco comprada tipo a (t).
Peso de minério adicionado durante o sopro de O; (t).
Peso de cal calcitica adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de cal dolomitica adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de dolomita crua adicionado durante o sopro de O, (t).
. Peso de fluorita crua adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de SIC crua adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de escoria adicionado durante o sopro de O, (t).
. Peso de dunito adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de sucata F1 adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de briquete adicionado durante o sopro de O, (t).
. Peso de briquete refrigerante adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de sinter adicionado durante o sopro de O (t).
. Peso de briquete misto adicionado durante o sopro de O; (t).
. Peso dolomita crua para protecdo do refratario (t).
. Peso minério no inicio do sopro (t).
. Volume total de O; no sopro (Nm®).
. Vida do bico da langa (nimero de corridas).

. Cddigo de intensidade de projecdo (0 = sem; 1 = média; 2 = forte; 3 = muito forte).

. Cddigo de intensidade de projecdo (0 = sem; 1 = média; 2 = forte; 3 = muito forte).
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217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.

Vida do convertedor (nimero de corridas/campanha).

Tempo de carregamento de gusa e sucata da corrida (min).

Tempo entre o final descarregamento e o inicio do sopro da corrida (min).

Tempo de sopro de O, da corrida (min).
Vida do furo de corrida (furo de vazamento — numero de corridas).

Peso de gusa liquido carregado (t).

Temperatura do gusa liquido carregado, medido na libera¢do do KR (°C).

Peso de aco liquido estimado (t/batelada).

Analise real do C no gusa liquido carregado na corrida (%).
Analise real do Si no gusa liquido carregado na corrida (%).
Anélise real do Mn no gusa liquido carregado na corrida (%).
Anaélise real do P no gusa liquido carregado na corrida (%).

Analise real do S no gusa liquido carregado na corrida (%).

As variaveis de analise do segundo grupo séo:

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

10.
11.
12.
13.
14.

Peso de sucata de gusa lingotado (t).

Peso de sucata de aco tipo C (t).

Peso de sucata de gusa moldado (t).

Peso sucata de gusa desclassificado (t).

Peso sucata de aco tipo A (t).

Peso sucata de gusa tipo b.

Peso sucata de agco comprada tipo a (t).

Peso de minério adicionado durante o sopro de O, (t).

Peso de cal calcitica adicionado durante o sopro de O (t).
Peso de cal dolomitica adicionado durante o sopro de O (t).
Peso de dolomita crua adicionado durante o sopro de O, (t).
Peso de fluorita crua adicionado durante o sopro de O, (t).
Peso de SiC crua adicionado durante o sopro de O, (t).

Peso de escoria adicionado durante o sopro de O, (t).
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15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,

Peso de dunito adicionado durante o sopro de O, (t).

Peso de sucata F1 adicionado durante o sopro de O (t).

Peso de briquete adicionado durante o sopro de O, (t).

Peso de briquete refrigerante adicionado durante o sopro de O; (t).

Peso de sinter adicionado durante o sopro de O, (t).

Peso de briquete misto adicionado durante o sopro de O (t).

Peso previsto de cales a ser adicionado antes de iniciar o sopro (t).

Peso minério no inicio do sopro (t).

Volume total de O, no sopro (Nm®).

Vida do bico da lanca (numero de corridas).

Vida do convertedor (numero de corridas/campanha).

Tempo de sopro de O, da corrida (min).

Peso de gusa liquido carregado (t).

Temperatura do gusa liquido carregado, medido na liberacdo do KR (°C).
Peso total de gusa sélido carregado (t).

Temperatura real de final de sopro (°C).

Basicidade real da escoria amostrada no final do sopro.

Percentagem de C estimado pelo censor de oxigénio no final do sopro (%).
Anaélise real do C no gusa liquido carregado na corrida (%).

Anaélise real do Si no gusa liquido carregado na corrida (%).

Anadlise real do Mn no gusa liquido carregado na corrida (%).

Analise real do P no gusa liquido carregado na corrida (%).

Analise real do S no gusa liquido carregado na corrida (%).

Teor de C analisado na amostra de final de sopro (%).

Teor de Si analisado na amostra de final de sopro (%).

Teor de Mn analisado na amostra de final de sopro (%).

Teor de P analisado na amostra de final de sopro (%).

Teor de S analisado na amostra de final de sopro (%).

Teor de oxigénio dissolvido no aco liquido medido no final do sopro (ppm).

Projecéo.



