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RESUMO

O baixo acerto simultineo de temperatura e de teor de carbono ao final do refino é
um tipico problema das siderurgicas e ¢ determinado, principalmente, por oscilagdes de

qualidade das matérias primas e pelas limitaces de atuacio dos modelos matematicos.

O consumo de coque e a permeabilidade dos altos-fornos sdo parcialmente inferidos
por informagdes das propriedades metaliirgicas das matérias primas: o RDI (Indice de
Degradaciio sob Redugfio) indica a geracio de finos dentro dos altos-fornos e o RI (Indice de
Redutibilidade) infere a quantidade de coque necessaria para a redugfo dos éxidos de ferro
neste reator. Entretanto, estas propriedades sdio pouco exploradas pelas empresas pois os
ensaios sdo caros e, particularmente o Rl, leva um longo tempo de obtencdo da resposta.

Estas limitacdes atribuem oscilagdes de qualidade ao gusa e, portanto, influem no refino.

No processo de refino, o modelo estatico define a mistura de matérias primas ¢ a
razdo de oxigénio necessdria ac inicio do sopro no conversor LD e, apés as medidas
efetuadas pela sublanca, o modelo dindmico busca acertar a temperatura ¢ a composicio do
aco objetivadas, através de correcdes com refrigerantes e oxigénio. Estes modelos sio
similares em muitas industrias, mas t€m comportamentos diferentes devido as diferencas em

niveis de controle.

Para resolver estas duas limitacdes, nfio existéncia de andlises de propriedades
metalurgicas e restricdes em modelos matematicos (para agir na aciaria), modelos baseados
em redes neurais artificiais foram desenvolvidos para prever RDI e Rl de sinter (a partir de
analises quimicas e mineraldgicas) e para prever teor de carbono e de temperatura do ago (a
partir de informagdes do processo de refino). No caso da sinterizago. foram estudadas, no
Centro de Pesquisa da CSN, as influéncias das caracteristicas mineralégicas nas
propriedades metalurgicas do sinter. Em seguida, construiu-se o banco de dados com

amostras industriais de sinter analisadas em laboratorios.



Planejamento ¢ Otimizacio de Experimentos (POE) foi necessario para planejar as
sinterizagdes piloto, para selecionar amostras industriais (para simplificar as andlises
quimicas, mineralogicas, de RDI e de RI) e para ajustar os parmetros dos modelos neurais.
Para o processo de aciaria, foi utilizado o histérico do processo e o POE para ajustar as redes

neurais.

A modelagem com diferentes bancos de dados de diferentes tamanhos,
possibilitaram, com a organizacdo do POE, obter-se novos resultados no contexto de ajuste

dos pardmetros e de arquitetura de rede neural artificial .

O analisador virtual atingiu bons resultados de previsdo de RDI (precisiio de 4.5%
contra o permissivel de 2 a 4% da norma ISO 4696-1) e de RI (precisdo de 4,5% contra 7 a
11% de tolerancia da norma ISO 7215).

No caso da aciaria, os modelos neurais foram superiores aos modelos convencionais
da CSN. Entretanto, o resultado significativo foi obtido pelo modelo dinamico via redes
neurais, com um acerto simultdneo de 73,3%, contra 44% do modelo dindmico
convencional. Este excelente resultado motivou testes industriais. Para tanto, combinou-se
os modelos estatico convencional e dindmico via redes neurais. Apds 30 corridas, o acerto

simultaneo foi de 83.3%.
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ABSTRACT

The low hitting rate of temperature and carbon content in blow-off is a typical
problem in steel companies. There are two main reasons for that: oscillation in raw materials

quality and limitation in mathematical models to hit the target.

Coke consumption and permeability in the blast furnace can be partially infered from
information on metallurgical properties of raw materials: the RDI (Reduction Degradation
Index) indicates the quantity of fines produced inside blast furnace and RI (Reducibility
Index) infers the quantity of coke necessary to reduce iron oxides in this reactor. However,
these properties are not assessed in many industries because the analyses are expensive.
Besides, in the case of Rl analysis, the results take a long time to be concluded. These
restrictions make difficult avoiding oscillation in hot metal quality and affect steelmaking

process.

In the refining process, the static model defines the raw mix materials and the oxygen
flow rate necessary to start blowing in the LD converter and, after in-blow measuring by
sublance, the dynamic model search to hit the aimed temperature and composition of steel in
the blow-off, through corrections with coolants and final volume of oxygen . These models
are similar in many industries, but they have different behavior where there are differences

in levels of control.

To solve these two limitations, no analyses of metallurgical properties and
restrictions in mathematical models (to act in steelmaking process), models based on
artificial neural network were developed to predict RDI an Rl of sinter (from chemical and
mineralogical analyses) and to predict carbon content and temperature of steel (from
information of the refining process). In the case of sintering, first of all was studied, in the
Research Center of CSN, how mineralogical characteristics define the metallurgical
properties in sinter. After that, it was necessary to build the database with industrial samples

of sinter analvzed in laboratories.



Design and Optimization Expertment (DOE) was necessary to plan pilot sintering, to
select industries samples of sinter (to simplify the chemical, mineralogical, RDI and RI
analyses) and to set the parameters of neural networks models. For the steelmaking process,

it was used historical database and DOE techniques only to set neural models.

The modeling of artificial neural networks with different database and different size,
through DOE, brought new information on optimization of parameters and architecture of

these models.

The virtual analyzer reached good results predicting RDI (the accuracy was 4,5%
versus 2 to 4% of ISO 4696-1 tolerance) and RI (the accuracy was 4,5% versus 7 to 11% of
ISO 7215 tolerance).

Artificial neural networks models performed better than CSN’s conventional models
in the case of the steelmaking process. But the best result was reached with the neural model
acting as dynamic model, with hitting rate equal to 73,3% versus 44% for conventional
dynamic model. This excellent result motivated industrial tests. Then, it was combined
conventional static and artificial neural network dynamic models. After 30 heats, the hitting

rate reached 83,3%.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Processos industriais normalmente s3o caracterizados por intimeros fendmenos
que, se tratados individualmente, nfo descrevem com precisdo o modelamento como um
todo. E a interag@io de varios fendmenos num mesmo processo leva a um alto nivel de
complexidade de modelagem. Como se isto ndo bastasse, os conhecidos problemas de
variagio dos resultados de qualidade de matérias primas e do produto adicionam ainda
maiores dificuldades de validacdo de modelos matematicos para um sistema complexo,

como a produgdo do sinter, do gusa ou do aco.

No sistema de producio da metalurgia da reducio e do ago, o processo que possui
maior controle € justamente a produgo de aco € isto se deve principalmente ao fato de que
a aclaria recebe em seus conversores matérias primas com maior freqiiéncia de amostragem
e caracterizagdo, como o gusa, que compde de 75 a 100% a carga do conversor
(dependendo do tipo de aco requisitado). Entretanto, apesar da existéncia dos modelos
matematicos estaticos e dindmicos para ajustes de adi¢des e sopro na aciania, a previsdo de
qualidade do a¢o ainda € bastante prejudicada pela falta de informagao referente as demais
matérias primas e¢ aos gases ¢ fumos gerados pelo processo. Em relag@o ao controle do
sinter e do gusa, estes processos recebem matérias primas solidas € com baixa freqiiéncia de
amostragem, o que dificulta a modelagem. No caso especifico do sinter, as empresas que
possuem o recurso de blendagem das matérias primas ainda conseguem produzir um sinter
com maior controle, o que favorece ndo s6 a modelagem deste processo, como também dos
seguintes. Porém, a complexidade das reagdes quimicas, por exemplo, considerando as
reaches que ocorrem por contato fisico aleatdrio, dificultam a modelagem matematica

convencional.

De um outro segmento de modelagem, observa-se que as areas que abrangem a
engenharia e a medicina nunca tiveram tdo perto quanto nos dias atuais. E um produto desta
aproximacio € a linha hibrida conhecida como engenharia genética. Conhecidos estudos
atuais demonstram os avancos desta unifio e os progressos da busca da medicina em tentar

resolver mistérios do corpo humano. Por outro lado, a engenharia tem buscado na

1
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inteligéncia humana solucdes para problemas dificeis de se resolver com as ferramentas
convencionais, através de estudos em inteligéneia artificial, onde alguns conhecidos
conceitos do funcionamento do cérebro humano tem sido aplicados como algoritmos

matematicos em problemas de processos industriais.

As redes neurais artificiais sfo a imitacdo do funcionamento do sistema neural
humano, que possuem como objetivo maior o aprendizado sobre um processo e ©
desenvolvimento da capacidade de generalizagdo do que foi aprendido. O ser humano
aprende a lidar com qualquer situagfo, uma vez que ele seja treinado para tal finalidade. A
rede neural artificial ndo ¢ diferente; ela necessita de um historico do que ocorre num
processo para seu aprendizado. CondigBes operacionais, qualidade/quantidade de matérias
primas ¢ outros influentes numa variavel a ser modelada devem constar num banco de
dados previamente filtrado. A rede neural artificial aprende pela apresentacio destes
padrdes, donde surgem erros entre o que fol calculado pelo modelo e o valor real. Este erro
¢ minimizado de forma iterativa até a wm valor aceitdvel. Quando todos os vetores de
entrada e saida forem treinados, a rede neural artificial serd capaz de generalizar um padrio
que ndo fez parte do treinamento, através de uma caracteristica parecida com a interpolaco.
Este poder de previs@o de vanaveis sera alcancado pelo modelo apds o treinamento da rede

neural artificial e esta propriedade sera explorada através da “lembranga™ da rede.

Por ser uma técmca de aplicagdo em base de dados (informacdes disponiveis nas
empresas). as redes neurais artificiais se adeqliam perfeitamente as aplicagdes industriais,
pois as combinacdes de vdrias experiéncias industriais das aleatoriedades citadas possuem
uma faixa de atuacdo que é possivel de se rastrear (dentro de limites de especificagfo). E
uma grande vantagem da rede neural ¢ a melhoria continua do modelo de previsdo,
mediante o aumento da apresentacfo de casos reais de processos ao sistema de aprendizado

artificial.

Neste trabalho, o problema em questio estudado foi a baixa previsibilidade do teor
de carbono e da temperatura do ago pelos modelos matematicos convencionais de controle

estatico e dindmico da CSN. O modelo estitico determina as quantidades de agentes
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corretivos da composi¢do quimica do aco e da escoria e a quantidade de oxigénio necessaria
ao refino, em fun¢do das caracteristicas das matérias primas e o modelo dindmico corrige,
conforme eqliacionamento cinético e/ou ajustes empiricos, durante o final do refino, o
direcionamento para acerto da especificagdo do ago. Os principais problemas relacionados a
este efeito indesejavel sdo as limitagdes de medida das entradas e saidas do conversor, as

simplificacdes dos modelos matematicos € a grande variacdo quimica do gusa.

O baixo acerto simultineo da composiciio quimica e da temperatura do aco apés o
fim de sopro {(em torno de 45% de acerto simultneo) € fortemente influenciado pela sua
principal matéria prima, o gusa. Por sua vez, o gusa ¢ fortemente influenciado por
oscilagBes quimicas, granulométricas e mineralégicas do sinter, que determinam as
caracteristicas metaltrgicas desta matéria prima. Sendo assim, deduz-se que a conseqiiéncia
da melhoria da qualidade do gusa poderia ajudar muito os modelos matematicos estatico e
dindmico de producdo de ago a atingirem acertos maiores. Mas alguns fatores tornam
inviaveis a modelagem, tanto convencional quanto por inteligéncia artificial dos processos

de altos-fornos:

i. Variagdo do tempo de residéncia das matérias primas no interior dos altos-fornos,
devido as oscilagdes operacionais;
ii. Baixa freqiiéncia de caracterizagio quimica das matérias primas (se comparada com a
freqiiéncia de analise quimica do gusa);
ili. Inexisténcia de informagdes do comportamento metaldrgico do sinter e do minério de
ferro, referentes a resisténcia a degradacio a quente e & redutibilidade;
iv. Inexisténcia de monitoramento do comportamento das matérias primas e de sua

transformacio no interior do reator.

Com a necessidade de melhoria do acerto simultdneo de teor de carbono e de
temperatura do aco € a impossibilidade de atuagfo imediata em melhoria da qualidade do
gusa, devido principalmente aos problemas de qualidade das matérias primas, optou-se

neste trabalho por atuar em dois grandes problemas:

(%]
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i. Na falta de informagdes de propriedades metalurgicas do sinter, mais especificamente,
de RDI (indice de degradacfio sob reducfo) e de RI (redutibilidade) do sinter;

ii. No baixo acerto na previsio da qualidade do a¢o, estruturando um sistema de auxilio

que saiba atuar com as oscilagdes quimicas e térmicas do gusa.

A solugdo para estes problemas foi o desenvolvimento de modelos de redes neurais
com o intuito de melhorar a previsfio do teor de carbono e da temperatura do ago liquido,
baseados em dados de processo de refino, e viabilizar a previsdo de importantes
propriedades metalurgicas do sinter (neste caso a rede neural artificial substituiria a anélise
laboratorial, atuando como um analisador virtual de RDI e RI). No caso do sinter, seria uma
tentativa de se melhorar a qualidade do gusa mediante a melhoria da principal matéria
prima que o produz (&4 que o grande problema da variacdo quimica do gusa, fortemente
influenciada pelas vaniagdes térmicas, € a variagdo de qualidade do sinter). Ja o caso do ago,

o modelo foi ajustado para a atuag@o no sistema de controle de producio do aco.

Para atender ao proposto, foi realizada uma revisdo bibliografica sobre os assuntos
sinter, gusa, aco, modelagem matematica nestes processos e inteligénela artificial
(registrada no capitulo 2 deste trabalho). No capitulo 3 foram caracterizados os problemas a
serem solucionados. No capitulo 4. com a técnica de planejamento fatorial e otimizagao de
experimentos € com o desenvolvimento de uma rede neural, foi possivel estruturar as
solucdes para este problema, que passaram pelo ajuste de alternativas de solugdo baseadas
em diferentes redes neurais, tanto para o processo sinter, quanto para o ago. No capitulo 5

estdo os resultados dos trabalhos desenvolvidos e no capitulo 6 estdo as conclusdes.
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CAPITULO 2 - DESCRICAO DO PROCESSO E
REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A METALURGIA DA REDUCAO E DO ACO

Segundo Assis'”, as rotas possiveis de processo para a produgiio de ago combinam

0s seguintes equipamentos:

i. Forno elétrico de aco: rota nédo integrada (nfo h4 reduc@o dos minério de ferro).
Processos de pequena e média escala (100 a 800 mil de toneladas por ano);
ii. Altos-fornos e conversores a oxigénio: rota integrada de grande escala (acima de 1
milhdo de toneladas por ano, caso da CSN);
iii. Reducao direta e forno elétrico de ago: rota integrada de média escala (300 mil a 1
milhio de toneladas por ano);
1v. Fusdo-reduga@o e conversores a oxigénio - tecnologia emergente: Gnico processo em

escala comercial ¢ o Corex com escala de 1 milhdo de toneladas por ano.

A producdo de ago pela CSN, por conversor a oxigénio, é um processo que
envolve o refino (remocio de impurezas) de uma carga composta por sucatas (fontes de
ferro diversas. tals como refugos do processo de laminacdo, lingotamento, escoria
beneficiada, etc.), aditivos para ajuste da composicdo quimica da escoria e do aco, tais
como cal calcitica, cal dolomitica, minério de ferro, FeSi etc, e a principal matéria prima
(cerca de 75 a 100% da carga, dependendo do tipo de aco produzido, ou da forma de

atuacio da empresa), o gusa, produzido em altos-fornos.

O refino (com sopro de oxigénio realizado de cima para baixo por uma lanca
controlada por computador) em conversores LD € forternente influenciado pela composicio
quimica e pela temperatura do gusa. Nas industrias siderurgicas integradas, os principais
sisternas produtivos necessarios a producdo do aco, desde a chegada das matérias primas
(hematita. dolomito, calcdrio,. etc) sdo: a cogueria, que produz o coque a partir de uma

>
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mistura de carvies, objetivando a aglomeracdo destes carvies e eliminagio de volateis e
impurezas, como o enxofre, sendo o produto coque fabricado com granulometria e
propriedades quimicas e metalurgicas adequadas ao consumo para as reagdes de redugéo
dentro dos altos-fornos; a sinteriza¢io, que possul a finalidade de aglomerar e sinterizar
finos de minério de ferro, de fundentes e outros aditivos, utilizando de combustiveis de
finos de coque (produzidos pela coqueria (beneficiados por peneiramento) e/ou adquiridos
no mercado); e o alto-forno, que através do consumo de matérias primas € Insumos
oriundos de minas de minério de ferro e de fundentes, de sinter produzido pelas
sinterizacdes € de coque e derivados, produzidos pelas coquerias, produz o gusa. Com o
produto gusa € com as sucatas ¢ outros aditivos, a aciaria produz o ago. Assim, para se
conseguir alguma acfo sobre a gualidade do ago € necessario melhoria nas matérias primas,
nos procedimentos operacionais € no ajuste dos modelos matematicos. Para agir nas
matérias primas, € necessario a otimizagdo da compra das sucatas, o que compete as areas
comerciais, ¢ a melhoria da qualidade das matérias primas internas e de materiais
recirculados. Como os altos-fornos sdo equipamentos que determinam processos
complexos, com um volume muito grande de varidvels e equipamentos para controle, as
equipes de manutencdo e os especialistas nesta drea sdo os responsdveis pelo ajuste e
controle destas variaveis. E apesar das limitagdes e dos erros produzidos pelos
equipamentos, o grande problema de producéo do gusa atual € o pouco conhecimento sobre
a influéncia das propriedades metalirgicas e quimicas das matérias primas. Com relagéo as
matérias primas, no caso especifico de indastrias brasileiras, as que “escondem” a maior
quantidade de informacdes sdo as portadoras de ferro, tais como minério de ferro granulado
e sinter. Este motivo pode ser atribuido a varias causas, tais como a dificuldade de obtencdo
das informacdes em laboratdrios, através de ensalos caros e demorados, da falta de
ferramenta necessaria para a inferéncia destas mesmas varidveis a partir de outras de facil
obtencio e a da propria cultura da siderurgia brasileira, gue antes das privatizagdes,
possuiam o papel de suprir as necessidades brasileiras e ndo de competir entre si, como € 0
caso atual. Por altimo, os niveis de sofisticacdo das empresas em equipamentos variam de
acordo com a estratégia empresarial, o que determina direta influéncia em como

desenvolver € atuar nos processos.
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2.1.1 O SINTER PARA ALTOS-FORNOS :

Q. alto-forno (foto real no Anexo A) € um equipamento de grandes dimensSes e
envolve um conjunto complexc de fendmenos, que interagem em determinadas regides e
influenciam outros fendmenos. Do topo para o fundo, o alto-forno pode ser dividido em

trés zonas principais, com caracteristicas diferentes.

Minério
Coque

Zona
Granular

Zona

de Amolecimento
e Fusdo

Zona
de Coque Ativa
Camada -
em Amolecimento
Zona de Cogue ¢ Fusdo
Estagnado

Zona
de Combustio
Cadinho

- Zona de
METAL Gotejamento

422401

Figura 2.1 - O alto-forno.

Correias transportam as matérias primas {coque, sinter, calcario etc) até o topo do
alto-forno e formam a zona granular, pela atuacio de um sistema de distribuicio de carga.
A carga que entra no alto-forno da CSN e compde a zona granular € a seguinte: coque
metalirgico e fragdes menores de coque (small coke), que possuem alto teor de carbono e
hidrogénio e teores menores de enxofre e cinzas (silica, alumina, cal etc.); o sinter
(aglomerado de finos de minério e de fundentes) e o minério granulado, ricos em ferro e

com impurezas contendo fosforo, zinco, alumina, silica, célcia, magnésia, enxofre etc; e 0s
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fundentes, tais como calcério, dolomito, cascatho e quartizito. De todas estas matérias
primas a que contribul em maior quantidade para a produgfo do gusa € o sinter, com cerca
de 1,2 tonelada para cada tonelada de gusa produzido. Em seguda vem o minério de ferro
(400 kg por tonelada de gusa) e o coque, com cerca de 350 kg por tonelada de gusa. Uma
outra importante matéria utilizada por outras empresas é a pelota, composta de finos de
minérioc de ferro e fundentes. Este produto da pelotizagio possui caracteristicas

interessantes, como baixo volume de escoria, alta redutibilidade e baixo RIDI, entretanto de

custo mais alto que o sinter.

O efeito da temperatura e dos gases (que sobem em contracorrente com a carga
solida que desce), apds um determinado tempo de residéncia, transforma o minério € o
sinter num material em processo de amolecimento € o coque permanece solido, formando a
chamada zona de amolecimento e fusio, que ¢ caracterizada por um elevado gradiente
térmico ¢ uma elevada perda de pressdo. O inicio desta zona forma o processo de

amolecimento e o final o processo de fusfo.

Logo apos a zona de amolecimento e fusdo surge a zona de gotejamento,

formada:

1. Pela zona de coque ativa, onde ocorre a interacdio entre o cogue em processo de
queima {queimado na zona de combustio pela injecdo de oxigénio) e entre o ferro
gusa (no estado liquido). Os gases gerados pela combustéo do coque (grande geracio
de CO na queima de coque e carvdo) e¢ o efeito da temperatura reduzem o dxido de
ferro do minério para ferro metalico (Fe,O, para Fe,0, para FeO e para Fe”), gerando o
gotejamento do ferro gusa e um “novo” sistema de contracorrente, onde o gas sobe € o
metal liquido desce. A injecdo de carviio pulverizado ocorre também na zona de
combustdo. Nesta zona comeca a incorporagzo do enxofre e do silicio no gusa;

ii. Forma-se no proximo estagio, a zona de coque estagnado ja sem a presenca de gas de
combustdo. A regifio ¢ caracterizada pela presenca de coque e ferro liquido ¢ €

chamada de “homem morto™;
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iii. Apds passarem pela zona de coque estagnado, a Gltima fase solida, os materiais
fundidos se separam por diferenca de densidade no funde do alto-forno (no cadinho).
Neste recipiente, a fase menos densa é chamada de escoria e € rica nas impurezas das

matérias primas. A fase mais densa é rica em ferro gusa.

A escoria, rica em Ca0, Si0,, MgO, MnO e ALO,, possui caracteristica basica e
condigdes favoraveis a retirada do enxofre impregnado no ferro gusa. Para que esta
condicfio seja aproveitada, ha a necessidade também de se ter uma atmosfera redutora no
metal liguido. Esta reagdo ocorre durante a passagem do ferro, em processo de gotejamento,
pelo volume de escdria, através das reagdes de interface metal/escoria e, em menor escala,

pelas reacdes metal/sulfeto.

A escoria e a fase mais densa, o gusa, sdo entdo vazados pelos furos dos altos-
fornos e transportados através de canais de corrida, construidos com revestimento refratério.
A separacdo € feita por um desnivel no canal de corrida, onde a escoOria, menos densa, é
desviada para um pogo onde ¢ granulada com agua a alta pressdo e o gusa € vazado para
carros torpedos com cerca de 250 t. O material passa por processo de dessulfuracio e €

entdo transportado até a aciaria, onde € carregado nos conversores.

O processo de sinterizacdio surgiu da necessidade de aproveitamento de finos
gerados nas mineracdes. Estes finos n3o podem ser consumidos em altos-fornos pois
prejudicam a permeabilidade da carga destes reatores, que exigem granulometria grossa o
suficiente para seu perfeito funcionamento (maior que 6,35 mm), considerando a condicdo
de permeabilidade, mas ndo tdo grosso que ndo possibilite tempo suficiente de reacfo
quimica de redu¢do (menor que 40 a 50 mm, dependendo do alto-forno). Dai a importancia
do processo de sinterizacdo, que aglomera estes finos e gera um produto com granulometria
adequada, além de permitir a incorporagio de importantes componentes quimicos em sua

formulacfo, tais como fundentes, manganés, titinio etc.

A produgdo do sinter ¢ definida pelo seguinte grupo de materiais: os fundentes

(calcario, dolomito, serpentinitos. etc), os ligantes (cal e agua), os finos de minérios de ferro
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(também chamados de “sinfer feed”), as adig¢Bes (como os minérios de manganés e de
titdnio), os combustiveis solidos (tais como o coque, o carvio vegetal, o coque de petrdleo,
0 antracito, etc) e os residuos, tais como as lamas grossa e fina de aciaria, a lama e o p6 de
coletores de altos-fornos e o po de precipitadores eletrostaticos, além de residuos gerados
por processos de lammnacdo. A definicdo da proporgio de mistura destes materiais € de

suma importéancia para a definicio da qualidade do sinter produto.

Os finos de minério de ferro utilizados pela CSN (cerca de 55 a 60% na mistura a
sinterizar), ortundos da Mina de Casa de Pedra, situada em Congonhas no Estado de Minas
Gerais, apresenta como principais componentes quimicos cerca de 63 a 65% de ferro total,
4 a 5,5% de silica (510,) e cerca de 1% alumina (ALO;), que influenciam diretamente na
qualidade do sinter. Algumas impurezas importantes, como o fésforo, influem de forma
negativa na qualidade do gusa e outras como ZnQ, Na,0O e K,O, influem na formagio de
incrustacdes nas paredes refratarias dos altos-fornos, gerando sérios problemas

operacionais.

Alguns estudos, resumidos em Vieira et al.”’, salientam a necessidade de adicionar
as informages quimicas e granulométricas dos minérios, informacgdes texturais, estruturais
e mineraldgicas para o verdadeiro dominio do processo de sinterizagio, uma vez que,
segundo os autores, sdo muito variadas as condig¢des de tectonismo, metamorfismo e
intemperismo a que foram submetidos os minérios brasileiros ao longo do tempo, gerando
variaches na qualidade intrinseca destas matérias primas e, portanto, variagles
mineralégicas, quimicas, estruturais etc. Desta forma, é de suma importincia conhecer as
informacdes relevantes e criar um mecanismo de monitoramento das informagdes

levantadas.

Este trabalho faz ainda algumas consideracdes importantes e esclarecedoras. Por
exemplo, a granulometria destes finos de minério de ferro ¢ de suma importéncia para a
definicdo da qualidade do produto final. O minério de ferro possul uma distribuicdo
granuiométrica com cerca de 90% abaixo de 6.35mm. A divisdo destas particulas em

grupos por tamanho, feita por Ishikawa et al.”, define uma forma de controle e formagéo do

10
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aglomerado a frio e posteriormente a quente. Uma adequada distribuicio de particulas entre
1 e 6,35 mm, denominadas nucleantes (que atuario como nidcleo no processo de
aglomeracdo a frio) e entre 0,106 ¢ 0.3 mm, as aderentes (que irdo aderir ao nucleo nos
processos de mistura e micropelotizagfio com ajuda da cal e da dgua), além da minimizagio
de particulas acima de 6,35 mm, chamadas aqui de supergrossas, de particulas abaixo de
0,106 mm, chamadas de superfinas e de particulas que ndo atuam nem como ntcleo (pois

sdo finas em relaglo ao necessario), nem como aderentes (pois sfo grossas para este fim),

ou seja, entre 0,3 e 1 mm, pode ajudar muito a otimizacgio do sistema de producgio de sinter.

Outro ponto fundamental citado em Vieira et al.”) para a producdio do sinter, é a
caracteristica estrutural e de textura das particulas. A particula que atua como niicleo deve
possuir caracteristica granular eqiiidimensional, com superficie rugosa e porosa, para
facilitar o processo de aderéncia pelas particulas entre 0,106 e 0,3 mm, que ocorre durante a
aglomeracdo a frio. Uma particula em formato tabular ou em chapinha em tamanho de
nucleo, com superficie lisa e pouco porosa, determina baixo poder de aglomeragio,
prejudicando em demasia a produgfio das micropelotas, piorando a permeabilidade da carga
e a sinterizacdo. Qutras caracteristicas, como percentagem e tamanho de poros, orientacio
de cristais de hematita, tipos de particulas mistas e grau de liberacdo, também devem
concluir ¢ estudo de uma forma geral. Estas caracteristicas definem também as taxas de
reagOes quimicas. Uma reagfo quimtica ocorre preferencialmente nos contornos dos grios e,
portanto, sera influenciada pelo tamanho do grio (quanto menor o gro, maior a taxa de
reagdo). Ja a porosidade determina uma maior ou menor superficie especifica disponivel

para as reacdes quimicas.

As caracteristicas mineraldgicas definem o mecanismo de reagdes gquimicas
durante a produgfio do sinter. Segundo Goldring e Fray™, a caracterizagio de minério de
ferro é essencial para a produgdio de um sinter de boa qualidade e as fases mineraldgicas
mais importantes do minério de ferro sdo as hematitas-Fe,O; (especular e compacta), a
martita-Fe,0; {(ortunda da oxidagdo da magnetita), a magnetita-Fe,O, . o hidroxido de ferro,
goethita-FeOOH e 0 quartzo-510,, além das fases presentes em quantidades pequenas, tais

como a caolinita-Al(51,0,)(OH),, a gibsita-Al(OH),, a pirita-Fe,S, a sericita-
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KAL(AIS1;0,,)(OH),, e variactes de 6xidos de manganés. Cada fase mineralogica possui
caracteristicas proprias de reatividade, que influenciario de forma significativa na produgio
do sinter € em seu comportamento nos altos-fornos. Assim sendo, € importante a empresa
ter este conhecimento, independente da nomenclatura utilizada, pois para efeitos de
sinterizacdo, © importante ¢ produzir informacdes referentes as diferentes taxas de reacles

quimicas.

Os fundentes, portadores de CaO e MgO na forma de carbonatos e de silicatos
(caso da CSN: calcario + dolomito = cerca de 11% na mistura a sinterizar), devem
apresentar granulometria fina para atuacfio como aderentes, para participar a0 maximo das
reagdes de sinterizagdo. O Ca0 reage com a silica, formando a escéria € com os oxidos de
ferro, alumina e silica, formando os chamados silico-ferrito de célcio ¢ aluminio. Estas
fases influem diretamente na qualidade do sinter e suas formacgdes durante a sinterizago
afetam a produtividade. O rendimento de sinter produzido assim como a resisténcia a frio e

a quente sdo também fortemente influenciadas por estas reagdes quimicas.

O combustivel solido, que participa da mistura a sinterizar em cerca de 3,5 a 4%
em peso, € o responsavel pela energia necessaria para as reacdes endotérmicas, e deve
apresentar o maximo de carbono fixo, minimo de cinzas e volateis, além de pouca variagdo
quimica e granulométrica. Segundo Karabasov et al.”, este material deve apresentar um
equilibrio entre a reatividade e a granulometria, para perfeito desencadeamento das reacdes
quimicas. A moinha de coque, até entdo considerada a fonte de combustivel que melhor

atende a estes pré-requisitos, deve apresentar granulometria variavel entre 1 e 3 mm.

Os ligantes, dgua e cal, possuem funcdes diferentes; o primeiro, atua através da
tensdo superficial sobre as particulas finas e mantém as micropelotas na etapa a frio. Apds a
secagem, a estrutura dos microaglomerados sdo mantidas pela cimentacio da cal. A cal
deve ser fina (pulverizada). Como a cal mantém o microaglomerado resistente mesmo a
quente, observa-se que quanto maior o seu consumo na micropelotizagdo melhor a
permeabilidade que favorece o aumento da produtividade de sinteriza¢do e a melhora da

resisténcia a frio do sinter obtido.

12
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O processo de producdo de sinter inicia quando matérias primas e insumos sdo
adicionados por silos dotados de balangas dosadoras para formar a mistura a sinterizar
(fotos dos equipamentos principais no Anexo A). Estes materiais nfo devem possuir
umidade alta pois do contrério podem entrar no misturador como micropelotas ja formadas
(micropelotas de aderentes, por exemplo), o que dificulta a homogeneizagdo da mistura e a
formacdo das micropelotas realmente necessarias. Esta mistura € transportada por uma
correia e entra num musturador cilindrico, levemente inclinado, que homogeneiza a mistura

da extremidade inicial até ao meio (regido esta formada por aletas internas) e dai em diante

(regido lisa), recebe agua até a sua extremidade final e forma as micropelotas.

Apos a micropelotizacfio, as micropelotas devem ser acondicionadas na esteira da

maquina de sinterizacio.

TREMONHA DE
MICROPELOTAS

TREMONHA DE
BEDDING

COMPORTA

ROLO ALIMENTADOR
PLACA DEFLETORA

PLACA DECORTE

Figura 2.2 - Sistema de acondicionamento de micropelotas na esteira da maquina de

sinterizacio.

Com a ajuda de um sistema formado por uma tremonha de mistura (que recebe as
micropelotas do misturador). um rolo alimentador (que retira os microaglomerados da
tremonha e controla a vazdo pela ajuda de uma comporta e pela velocidade deste rolo), uma
placa defletora (que orienta o acondicionamento na esteira através do angulo e da distancia

em relacio ao rolo alimentador) e de uma placa niveladora (que promove um aperto da

13
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camada de microaglomerados), as micropelotas sdo transportadas pela esteira até a maquina

de sinterizagfo.

Este processamento fisico determina a forma de carregamento, a densidade da
mistura e a altura da camada que, junto as caracteristicas dos microaglomerados (que s#o
funcBo das caracteristicas intrinsecas das matérias primas, da umidade ¢ do regime de

mistura) determinam a permeabilidade do leito de sinterizagdo.

Quanto as caracteristicas intrinsecas das matérias primas, Roller e Firth®
estudaram a relagfio entre a mineralogia, a estrutura (considerando somente a porosidade), a
granulometria e a umidade da mistura com relagio ao poder de aglomeragio e a
permeabilidade do leito adquirido. Cinco minérios foram testados: trés hematiticos
compactos (com diferentes granulometrias), um martitico e outro goethitico. Mantidas a
proporcio de mistura a sinterizar e as condigdes de aglomeracfo, observou-se que o minério
martitico, mais poroso e com maior area superficial, necessita de mais dgua para iniciar a
aglomeragdo, pois antes de iniciar a formagfo das micropelotas seus poros devem ser
preenchidos. Entretanto, apds esta etapa, o melhor poder de microaglomeragio esta
associado justamente a este tipo de minério, o que determina também melhor
permeabilidade do leito. O segundo melhor comportamento foi observado para o minério

goethitico.

Neste trabalho, observou-se também que as particulas superfinas funcionam como
auxilio da aglomeracio das particulas grosseiras, melhorando a resisténcia do aglomerado e
evitando a perda dos aderentes grossos durante o processo de sucgdo do ar (o que produziria
obstrucao do leito, prejudicando a permeabilidade do leito). No caso do minério martitico,

este também é um ponto positivo,

Ja a densidade de carregamento determina baixa compactacdo para baixa
densidade e alta permeabilidade. Entretanto, o elevado namero de vazios determina pouco
contato entre os microaglomerados. o que pode ser prejudicial gerando baixo rendimento de

produto.
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Quanto a calha defletora, esta determina a segregacdo granulométrica das
micropelotas, ou seja, a varia¢do do tamanho dos microaglomerados que cresce de cima
para baixo ao longo da camada. Este procedimento gerard maior concentragio de particulas
grossas ¢ mais densas na base e maior concentragio de particulas menores € menos densas
no topo, diminuindo o arraste dos finos pelos gases de exaustdo, aumentando a
permeabilidade do leito ja que a parte superior serd formada por sinter j& produzido com
estas particulas finas ja aglomeradas e transformadas em particulas grossas e por particulas
grossas segregadas na base e deslocando maior quantidade de combustivel para o topo da
camada, fato este favoravel pois a parte superior da camada depende exclusivamente do
calor gerado pela combustdo, ao contrario da base, que recebe calor pela transferéncia das
camadas superiores e pela combustdo, necessitando, teoricamente, de menor quantidade de

combustivel,

Em relagdo a altura da camada, um aumento promoverd maior compactagio das
micropelotas e, por conseqiiéncia, melhor resisténcia a frio do sinter. Desta forma, ocorrera
uma diminui¢do da permeabilidade, que por sua vez dificultard a passagem dos gases
diminuindo a produtividade. Portanto, deve-se ponderar a relacdo entre produtividade,

qualidade e custo para a definigiio da altura de camada.

A velocidade de sinterizagfo, definida pela relagfio entre a altura da camada e o
tempo necessario para a frente de combustdo atravessar toda a altura da camada (ou para
percorrer um comprimento Util da maquina), ¢ considerada o fator mais sensivel no sistema

de controle da sinterizaco.

Alteracbes na permeabilidade da carga afetam diretamente a velocidade de
sinterizacdo e, por conseqiiéncia, a velocidade da maquina (relag@o entre o comprimento

util da maquina e o tempo) e a producio do sinter.

Apods a aglomeragio a frio da mistura a sinterizar, que forma a zona dmmda na
maquina de sinteriza¢do (Figura 2.3). a produc@io do sinter passa por varias etapas de

processo. que sdo determinadas pela queima do combustivel da superficie do bolo, que
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avanca para o fundo devido a um sistema de exaustdo que succiona os gases e vapores de

cima para baixo, promovendo um grande montante de reagdes quimicas.

ZONA DE COMBUSTAQ

FORNO DE }
IGNICAD

E,

ZONA UMIDA

ZONA DE RESFRIAMENTO

cod L] SN |
FLUXO GASOSO + PO \\\\
ZONA DE SECAGEM

Figura 2.3 - Definigdo das zonas de produgio de sinter.

A permeabilidade do sinter produto ¢ a mais intensa do leito. Na superficie do
sinter, entretanto, ¢ comum observar a presen¢a de uma fina camada fragil de sinter. Ja a
regiio de menor permeabilidade ¢ a zona de combustdo, caracterizada pela fase liquida que
envolve as particulas nucleantes (zona similar, no aspecto de menor permeabilidade, a zona
de amolecimento e fusdo dos altos-fornos). Desta forma, quanto mais larga a2 zona de

combustio, menor a permeabilidade da camada.

Na zona de secagem (entre 100 e 500 °C) ocorre o aquecimento da carga, com

vaporizagdo da agua (até a temperatura atingir 200 °C) e decomposigio de hidroxidos.

Na zona de combustdo (ou de sinterizagdo, ou de reagdo), com ciclo variando
temperaturas entre 500 °C até a temperatura maxima de sinterizag3o (cerca de 1250 a 1350
°C) e diminuigdo até 900 °C, ocorre a queima do combustivel, decomposi¢do dos
carbonatos, rea¢des no estado solido ou semiliquido, pela fusio parcial da mistura (deseja-
se a fusdo dos aderentes e da superficie dos nucleos, para a produgdo do sinter

heterogéneo), formando-se os ferritos de calcio, os silicatos, redugdo dos dxidos de ferro.
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ApOs atingir-se a temperatura maxima da formacgfo do magma, inicia-se, sob
atmosfera altamente oxidante, a reoxidacfio parcial da wustita (FeO) e da magnetita (Fe;0,),

até a temperatura de 900°C.

Apds esta temperatura, 0 que se observa ¢ somente o resfriamento da massa sem
reacdes quimicas, formando a zona de resfriamento. A tabela 2.1 ilustra as principais

reagfes quirnicas.

Em todo este mecanismo de reacdes endotérmicas, a transferéncia de calor das
camadas superiores para as inferiores (forcadas pela succdo do ar) € determinada pela

combustio dos finos de combustivel da mistura.

O combustivel solido deve ser controlado para que a propagacdo da frente de
queima (controlada pela reatividade do combustivel ¢ pela concentragio de oxigénio)
coincida com a propagacdo da frente de calor (controlada pela vazio de ar que atravessa a
camada). Dois casos podem gerar um alargamento da zona de combustio, o que prejudicara

o rendimento térmico do processo:

i. Seareatividade do combustivel for muito alta (combustivel muito fino), pois ocorrera
mais rapido deslocamento da frente de combustdo do que da frente de calor e
diminuir-se-a a possibilidade de aglomeracio devido ao conseqiiente abaixamento da
ternperatura necessaria ao processo de sinterizacfio {ocorrido pela falta do aporte
térmico necessario da frente de transferéncia de calor). Outro problema: havera
prejuizos & permeabilidade da carga;

ii. Se o combustivel apresentar granulometria grossa, menor seré a sua reatividade e mais
lentamente se deslocara a frente de combustdo (além de gerar problemas de

segregacdo e pontos de superaquecimento).
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Tabela 2.1 - Mecanismos de reagfes quimicas.

REACOES DURANTE A MICROPELOTIZACAO DA MISTURA - zona timida

Hidratagdo da Cal (CaO + HpO = Ca(OH)») exotérmica

REACOES DURANTE O AQUECIMENTO DA MISTURA - zona de secagem

Vaporizacio da umidade (secagem): endotérmica
H200) = H20(v)

Desidratagio do hidroxido de célcio: endotérmica
Ca(OH)» = Ca0O + HpO

Perda de agua de cristalizacfo do minério de ferro: endotérmica

Fer03.nHoO =FepO3 + nH20

REACOES DURANTE O AQUECIMENTO DA MISTURA - zona de reacio

Combustdo do combustivel (coque): inicio: 500 a 700 9C (exotérmica -
2C+ 02 =2C0 (20%) e C + O3 = CO2 (80%) eleva a temperatura local até 1350 ©C)
Decomposicio de Calcarios (CaCO3 = Ca0 + CO») ¢ endotérmicas - inicio: 600 9C (mais
Dolomitos (Ca0.Mg0O.COy = Ca0 + MgO + CO») intensa entre 870 e 900 °C)
REACOES DURANTE A SINTERIZACAOQ DA MISTURA - zona de reacio

CaO + Fe7O3 = CaO.FerO3 500~700 °C

CaCO3 + FepO3 = Ca0.FepO3 +CO2 500~700 oC

2Ca0 + Si07 = 2Ca0.Si0y 500~700 oC

Ca0 + Al»03.5i07 = Ca.Si03 + Al O3 530 ©C

CaQ + MgCO3 = CaCO3 + MgO 560 °C

Ca0 + MgSiOs = CaSi03 + MgO 560 °C

CaQ + MnSi0O3 = CaSiO3 + MnO 565 0C

MgQ + FepO3 = MgO.Fes 03 600 °C

2MgO + Si02 = 2Mg0.Si07 680 °C

MgO + FeO = MgO.FeO 700 OC

Fe304 + SiOp = 2Fe0.5i07 900~1057 oC

MgO + AlhO3 = Mg0.AlhO3 920~1000 °C

FeO + Al,03 = FeO.Al203 1100 ©C

REACOES DURANTE O RESFRIAMENTO E RECRISTALIZACAO - zona de reagiio

IFe304 + 11207 = 3Fe203

2Fe0 +17207 = FerO3
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Se houver superposicdo das duas frentes com altas velocidades de propagacéo (o
que ocorrerd com um combustivel muito reativo e alta permeabilidade da mistura), nfo
havera tempo suficiente para ocorrerem as reagdes de sinterizagdio, o que diminuird o

rendimento de produto (havera estreitamento da zona de combustio).

Quanto a quantidade adicionada de combustivel, um grande aporte deste insumo
podera espalhar a escona pelo aglomerado e diminuir a permeabilidade, podendo-se com
isso interromper o fluxo gasoso e a sinterizagdo e uma pequena quantidade pode nfo

permitir atingir-se a temperatura necessaria de sinterizag#o.

O balango térmico do processo de sinterizagiio envolve o calor sensivel
introduzido pelo gas de ignicdo e pelo calor de combustdo (representam aproximadamente
6,5% do total), a quantidade de calor oriunda da mistura, que equivale a 13,5% do total e a
quantidade de calor introduzida pela queima do carvéo ou coque (75% da transformagio de
coque em CO e 5% da queima em CO,). As necessidades se distribuem na quantidade de
calor para a aglomeracéo (cerca de 17%), na quantidade para os finos de retorno (4%), na
quantidade necessaria a evaporacdo da agua (18%), na necessaria a dissociac@o dos hidratos
e carbonatos (11%), nas perdas pelos gases de exaustdo (pouco mais de 45%) e em outras

perdas (cerca de 4%).

No complexo sistemna de reagbes quimicas soélido-solido do processo de
sinterizacdo (sem controle ¢ sem previsdo, devido a condi¢les locais ou pontuais), ndo
existe mobilidade dos reagentes e, desta forma, cada particula s6 pode reagir no estado
solido com aquelas com as quais se estd em contato direto. Ha formacdo de vérias fases
inorgénicas, cada qual com sua particularidade de obtencio e atribuicio de qualidade ao
sinter. As reaces no estado solido ocorrem por difusdo devido ao contato € ndo por

combinagdo (comum entre lHiquidos e gases).
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Devido ao fato dos minérios de ferro possuirem ganga 4cida (com mais SiO, do

que AlLO;) e dos sinteres serem bésicos, sob a ética da freqliéncia de contatos entre os

reagentes, as reagoes mais favorecidas sdo as seguintes:

1.

i

iii.

Oxidos de Ferro com CaQ, formando-se as calcio-ferritas, antes mesmo da combustio
do coque, ou seja, sob atmosfera ainda oxidante, a partir de 500 a 700 °C, formando
2Ca0 .Fe,0,, logo apos CaO.Fe,O, e por fim Ca0.2Fe,0;. Entre 1250 e 1350 °C,
forma-se a silico-fernito de calcio e aluminio acicular (que possui formato de inumeras
agulhas entrelagadas, com microporos e sdo mais ricas em calcio e pobres em
aluminio) e acima de 1350 °C forma-se a silico-ferrito de célcio e aluminio colunar
(gue apresenta formas grossas alongadas e apresentam estruturas ricas em aluminio e
pobres em calcio). Sob atmosfera redutora, o CaQ estabiliza o Fe,O,, dificultando a
formacfo da fayalita. Estas sdo as fases mais conhecidas. Porém, ja existem estudos
diferenciando estas fases, de acordo com o interesse da empresa e ganhos projetados
com este conhecimento mais aprofundado;

Oxidos de Ferro com SiO,, formando-se as fayalitas (favorecidas pela introducio da
silica do prdprio minério). Ocorrem a temperaturas em torno de 1000 °C e sob
atmosfera redutora, através da reducdo da hematita);

Ca0 com S510,, formando-se os silicatos somente em fase liquida com afinidade
elevada e grande velocidade {nfio formam quase nada por contato, devido a falta de

contato entre eles).

Na zona de combustdo, onde sdo atingidas as maiores temperaturas € a mistura

entra num estado de semifusdio, as condicdes de reducfio sdo muito favoraveis. Forma-se

uma grande quantidade de magnetita e wustita, que devido as suas maiores quantidades que

a silica, Ca0, MgO e alumina, ficam sem reagir. Ultrapassada a zona de combustio, o

aquecimento se transforma em resfriamento e o gas pouco redutor se transforma em pouco

oxidante. Assim a hematita se torna o tnico Oxido de ferro estavel a baixas temperaturas e

em ambientes oxidantes.
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Apds o processo de sinterizaco e de resfriamento, o sinter passa por um
processamento de britagem a quente, peneiramento a quente, resfriamento, peneiramento a
frio e britagem a frio, para atingir a granulometria adequada para o consumo em altos-
fornos (entre 3 e 50 mm). Os finos gerados do peneiramento a quente ¢ a frio e os finos
arrastados pelo sistema de exaustdo retornam ao processo de sinterizagfio num total em

torno de 25 % da mistura a sinterizar.

Ao ser produzido, o sinter assume uma microestrutura que definird suas
caracteristicas intrinsecas, que determinarfio seu rendimento de produto no peneiramento
(ap0s britagem), a quente ¢ a frio, sua resisténcia a frio, sua resisténcia a degradacfo sob a

atmosfera redutora dos altos-fornos e sua capacidade de redutibilidade.

A estrutura mineralogica do sinter, definida pelas caracteristicas das matérias
primas {(granulo-quimica, mineralogica, textural e estrutural) e pelas condicOes operacionais
de microaglomeragdo e de sinterizacfio, determina o comportamento deste produto nas
solicitaces a ele impostas pelo sistema de transporte até os altos-fornos e no processo de
reducdo destes reatores. Portanto, o simples controle granulo-quimico do sinter apenas
indica um caminho do que ira acontecer (¢ um processo de inferéncia), dando informacdes
precisas para a forma¢do quimica do gusa e da escoria, mas nfo explica o real
comportamento durante o transporte e durante a reduc3o em altos-fornos. Por exemplo, um
sinter com a mesma quantidade de CaO, Fe,0, ¢ AL, O,, pode possuir diferentes quantidades
de calcio-ferritas colunar ou acicular (que séo produzidos em fun¢do da temperatura do
processo), sendo a segunda fase mais interessante para determinar melhor redutibilidade ao

sinter e, desta forma, impactar num menor consumo de coque nos altos-fornos.

Segundo Toda et al.”, as principais fases mineralogicas do sinter séo:

i. Hematita (Fe,0O,) - esta fase ¢ formada por particulas que nfo reagiram no processo de
sinterizacdo, ou seja, as que atuaram como nucleo ou por particulas que reagiram,
chamadas de hematitas secunddrias, e que foram recristalizadas a partir da fase liquida

ou ainda formada pela oxidacio da magnetita durante o processo de resfriamento;
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1.

11l

iv.

il.

1L

1v.

vi.

Magnetita (Fe,O,) - Formada pela reducdo da hematita ou pela recristalizacfio da fase
liquida. Podem ser envolvidas por silico-ferrito de célcio e aluminio;

SFCA (silico-ferrito de célcio e aluminio) - tem composicdo complexa e variavel,
podendo ocorrer em formas colunares ou massivas (que envolvem a magnetita) ou em
formas aciculares (associadas a silicatos);

Silicatos de Calcio - € a escéria que, devido ao rapido resfriamento do sinter, néo

cristaliza totalmente, formando escéria vitrea.

As caracteristicas metallirgicas avaliadas no sinter produto nas industrias mundiais

O indice de degradacgio sob redugao (RDI), que mede a geragio de finos dos sinteres
em ambientes redutores (atmosfera formada por CO,, CO, N, e H,) durante um
intervalo de tempo a 300 °C;

A redutibilidade (RI), que € a capacidade de reducéio do sinter pela perda de oxigénio
sob atmosfera redutora a 900 °C;

O Tumbler Test, que mede a resisténcia ao tamboramento;

O Shatter Test, que mede a resisténcia a queda;

O rendimento de sinter produto (retido em peneira de 6,35 mm ) em relacdo ao sinter
bruto;

O penetramento, que indica a geracio de finos e o tamanho médio do produto que serd

consumido pelos altos-fornos.

Destas caracteristicas metaltirgicas citadas, todos os ensaios, exceto RDI e RI, sdo

faceis de serem realizados e atribuem baixo custo ao produto final sendo, assim, ensaios

adotados ou ndo pelas indGstrias de acordo com a necessidade de avaliacdo escolhida pela

empresa. Ja 0os ensaios de RDI e RI sfo demasiadamente caros e, principalmente o R, de

longo tempo de duragio (cerca de 15 horas de ensaio, considerando em duplicata). Para se

ter uma 1déia do custo destes ensaios. uma possivel implantacio destas analises na mesma

freqiiéncia de analise quimica do sinter, ou seja, 24 ensaios por dia (a CSN possuj trés

sinterizacdes que produzem 24 horas) atribuiria um gasto de cerca de US$ 1.5 mith&o/ano.

o]
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2.1.1.1 CONSIDERACOES SOBRE MINERALOGIA, RDI E
RI DO SINTER

O sinter, durante sua permanéncia nos altos-fornos, produz finos sob a atmosfera
redutora ajudada pelos esforcos mecénicos, o que produz problemas relacionados &

permeabilidade da carga e a distribuigfio gasosa. Essa degradagdo pode ser proveniente:

i. Da degradacdo oriunda da transformacio da estrutura hexagonal da hematita para a
estrutura ctibica de faces centradas da magnetita;
ii. Da degradacio devido a impregnacgio de carbono, por volta de 500 °C;
iii. E da estrutura mineraldégica do sinter, onde cada fase responde positivamente ou
negativamente para a degradacfio sob reducfo, produzindo diferentes graus de

resisténcia e de propagacio de trincas.

Um componente bastante estudado como forte influente na qualidade do sinter € o
TiO,, principalmente no RDI. Este componente quimico € consumido em altos-fornos pela
necessidade da formac@o de uma camada de alta refratariedade nas paredes do cadinho
destes reatores para a protecio destas paredes quando estas sofrem desgastes acentuados.
Este componente reage, na linha de escéria, com CaO e forma titanato de célcio e nas
paredes do cadinho que estdo em contato com o gusa, reagem com nitrogénio e carbono,

formando carbonitretos de titdnio.

O Ti(, pode ser adicionado na carga do alto-forno de vérias formas e uma delas ¢
através de sua incorporaciio ao sinter. Mas, segundo Bristow e Loo™, o dxido de titdnio
causa sérios problemas a qualidade do sinter, pois ao fundir e se incorporar na escoria,
difunde-se pela hematita e apds a recristalizagao, forma pontos de tensdes na microestrutura
do sinter, que por sua vez, atuardo de forma negativa principalmente no que tange ac RDI,
pela forte geracdo de finos. No trabalho realizado pelos autores ja citados, encontrou-se,
para dois niveis de limonita nos minérios e diferentes teores de areia ilmenitica consumida

(menor que 0,3 mm). a mesma direcio de comportamento (evidentemente com nivels
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diferenciados): acentuada degradag@o sob reducgfo, baixa perda de rendimento e nenhum

problema com produtividade de sinteres produzidos em escala piloto.

Ishikawa et al.”, desenvolveram um sinter com alta redutibilidade através da

diminui¢io do consumo de moinha de coque no processo de sinterizacdo (reduzindo o custo

do sinter). Por conseqliéncia, o aumento da redutibilidade também propiciou ganho em

reducdo de custo nos altos-fornos devido ao menor consumo de “coke-rate”. Para atingir

estes objetivos sem prejudicar outros itens de qualidade, foi necessdrio o conhecimento da

microestrutura dos minérios e do sinter. Assim, as premissas utilizadas pelos autores para

este trabalho foram as seguintes:

1.

iil.

Melhora do Rl com aumento da quantidade de SFCA (Silico-ferrito de Célcio e
Aluminio) acicular (nfio é envolvida com escéria e por isto é mais porosa que a SFCA
colunar, que ¢ envolvida por escéria), aumento da hematita granular de 10 a 100
microns (ndo fundidas) envolvida em silicato vitroso (melhora o Rl pela formagéo de
poros maiores que a SFCA colunar e que a hematita compacta ndo fusivel) e
coexistindo com SFCA (caso mais favoravel ao alto RI), além de niicleo formado de
minério ndo fundido e poroso;

Decréscimo de RDI com decréscimo de hematita secundaria (romboédrica esqueletal),
o que é atingido pela diminuicio do FeO do sinter em valores abaixo de 9% (acima
deste valor, o aumento do FeQ & que melhorara o RDI do sinter). O RDI &
influenciado também pela resisténcia a frio do sinter;

Melhora da resisténcia a frio devido a diminuic&o de trincas e da quantidade de poros
grandes, o que é conseguido com o aumento da dispersdo das hematitas, da magnetita
e de SFCA nos silicatos vitrosos. Em sinter comercial, o aumento do volume de
escoria 56 melthora a resisténcia a frio do sinter para valores entre 5 e 12 %. Além
disto, o aumento da fase SFCA acicular, com poucos € pequenos poros ¢ sem trincas,

melhoram muito a resisténcia a frio.
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Segundo 0s autores, © mecanismo de reagdes de sinterizacio pode ser resumido da
seguinte forma: 0 magma € gerado em torno de 1300 °C e consiste basicamente de CaO e
Fe,O,. Se este material penetra no contorno dos grios superficiais de hematita nucleante,

ocorre fragmentac¢fo da superficie e geram-se finos de hematita granular.

Quando o Ca0O e a ALO, incorporam o magma e reagem com Fe,O, e Si0,, ocorre
a formacdo de SFCA acicular como solucdo sélida. Quando a temperatura ultrapassa 1300
°C, o SFCA acicular dissolve-se e torna-se hematita, magnetita e escoria (se a alumina é
baixa, a 1250 °C o SFCA pode dissolver). A hematita secundaria romboédrica esqueletal é

formada durante o resfriamento.

Um desejavel perfil térmico do processo de fabricagio de sinter para atingir bons
indices de redutibilidade e de RDI deve seguir a prevencio da formacfo da magnetita
mantendo a temperatura de sinterizacdo no maximo em 1250 °C, assegurando a formacgdo
de SFCA acicular e hematita granular. Gera-se um problema: baixa resisténcia a frio devido
a baixa geragdo de magma, que pode ser solucionado pela concentracio de silica nos

aderentes e tempo de sinteriza¢fo de 3 a 5 minutos com minimo de 1100 °C.

Em relacio ao estudo dos efeitos das propriedades dos minérios e do modelo de
aquecimento na formacao das fases minerais, Ishikawa et al.®’ concluiram que a formagio
de SFCA acicular na camada aderente aumnenta com o aumento da basicidade, com a
temperatura em torno de 1250 °C e com aumento da relacfo alumina/silica. Quanto a
assimilacdo do nucleo pela fase fundida, o SFCA acicular foi formado a 1300 °C e a
hematita granular comegou a aparecer a 1330 °C com uso de minério de baixa fusibilidade.
Com o minério de alta fusibilidade, formou-se microestrutura rica em hematita granular.
Quanto a estrutura dos poros, 0 minério de pouca fusibilidade nfio tem muitos poros em sua
parte assimilada. J4 0 minério de alta fusibilidade possui um corpo poroso com grandes
poros. Assim, € importante evitar a assimilacio de nucleos de alta fusibilidade para

melhorar a resisténcia a frio.
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Com todas estas informacles, os autores decidiram, para o aumento da
redutibilidade, obter sinter com minérios ndo fundidos porosos e com alta quantidade de

SFCA acicular e de hematita granular. A atuacio foi a seguinte;

1. Redugdo do tamanho dos minérios compactos e de baixa fusibilidade;
ii. Aumento da participacio de minéric poroso e de alta fusibilidade (altamente
assimilativos);

iii.  Diminucdo da temperatura de sinterizacio.

A baixa temperatura de sinterizacdo envolve o problema de baixa resisténcia. Os
autores contornaram este problema pelo aumento do tempo de reacdo na faixa acima de
1100 °C. Decidiu-se aumentar também a participagiio do minério de maior fusibilidade no
lugar do coque economizado, substituindo o minério pouco fusivel com minério de alta
fusibilidade. Houve uma diminuicdo de silica e alumina. O RDI melhorou devido a
diminuicdio da hematita romboédrica esqueletal. Em termos mineraldgicos, houve uma
diminui¢do de magnetita, de silicatos vitrosos e aurnento de hematita. Ndo houve aumento

de SFCA, mas aumentou-se o SFCA acicuiar.

Um recente trabalho publicado por Yang e Davis'?, relatou a experiéncia obtida
através da avaliacdo do grau de assimilacdo de minérios nucleantes (hematiticos, pisoliticos
¢ magnetiticos) por aderentes magnetiticos. Sempre correlacionando com a qualidade

mineralégica do sinter, as principais conclusdes foram as seguintes:

1. Os minérios pisoliticos (formados de goethita ¢ hematita) sao mais faceis de assimilar
os aderentes do que os minérios hematiticos e do que os magnetiticos, j4 que sdo mais
reativos;

ii. Os minérios hematiticos geram a maior quantidade de SFCA;

ii. A substituicdo de minérios hematiticos por pisoliticos n&o influl na mineralogia do
sinter de forma significativa (considerando todas as fases principais. ou seja,

magnetita, hematitas primdria e secundaria, silicatos e SFCA);
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iv.

vi.

vii.

Vitl.

s minérios mais porosos e/ou com maior quantidade de ganga sfo os mais reativos,
resultando numa menor quantidade de minério ndo fundido e mais SFCA a0 final da
sinterizacdo;

A maior basicidade de mistura produz mais SFCA (favorecendo a reacido entre o CaO
e o Fe,0,);

O aumento da relagiio nucleante/aderente proporciona menor quantidade de material
ndo fundide ao final do processo e menor quantidade de SFCA;

A menor temperatura de sinterizagdo (1250 °C) define as melhores condigdes para a
formagdo de SFCA e gera menos material fundido ao final do processo de
sinterizacio;

As caracteristicas mineraldgicas dos minérios de ferro consumidos sdo influenciadas
quantitativamente pelas caracteristicas da mistura a sinterizar e pelo processo de
sinterizacdo. Por exemplo, o aumento da basicidade aumenta a formacéo de SFCA e
diminui a quantidade de minério ndo fundido ao final do processo de sinterizagio,
tanto para o minério pisolitico quanto para o hematitico. Mas para uma mesma
basicidade, o minério pisolitico € sempre mais reativo € gera sempre mais material

fundido e menos SFCA gque o minério hematitico.

Hida et al."" estudaram o efeito das propriedades mineraldgicas dos minérios de

ferro nucleantes na redutibilidade e na produtividade do sinter. Adotando trés minérios com

diferentes porosidades, mais poroso (mais fusivel), porosidade intermediaria ¢ menos

poroso {menos fusivel), os resultados indicaram que:

L.

1.

A redutibilidade aumenta com o aumento da porosidade das particulas nucleantes;
A redutibilidade aumenta com a diminui¢fio da relacdo entre nucleante e aderente, pelo

aumento de SFCA;

A produtividade aumenta com a diminui¢do da fusibilidade do minério.

Hida et al."” investigaram a variacdo da mineralogia do sinter com a temperatura

maxima atingida de sinterizacfo (entre 1250 °C e 1300 °C). Com o aumento da temperatura

houve um decréscimo do contetido de SFCA e de poros do sinter e em contrapartida
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ocorreu um aumento da formacfo de escoria vitrea ¢ de magnetita. Ao avaliarem a
redutibilidade do sinter, encontraram que este indice aumentou com o aumento da
porosidade e do contetido de SFCA do sinter e diminwiu com o aumento da magnetita e da
escoria vitrea. Desta forma, o aumento da temperatura méaxima de sinterizacfio de 1250 para

1300 °C piorou a redutibilidade do sinter.

Okazaki ¢ Hida"?, constataram que o aumento tanto da basicidade quanto da
relacfo entre calcario e minério de ferro da fracdo de aderentes da mistura a sinterizar,
melhorou sensivelmente o grau de assimilacfio das particulas nucleantes, sugerindo
melhoria da qualidade do sinter com o consumo de material fundente em granulometria

mais fina.

Maeda et al."¥, relataram o aumento da redutibilidade com o aumento da

basicidade e da porosidade do sinter.

Maeda e Ono'”, buscaram compreender o comportamento na mineralogia do
sinter durante a reducfo deste produto com baixo FeO (cerca de 4%). Encontraram o

seguinte:

i. A hematita fol reduzida mais rapidamente que a magnetita para wustita e
posteriormente para ferro metalico;
il. A fase SFCA foi reduzida mais facilmente que a wustita para ferro metalico.

9 produziram sinteres piloto com variagio da microestrutura através

Pimenta et al.
da variacdo do aporte térmico (variacdo do consumo de energia) e da variacfo da basicidade
(sem variacdo do volume de escéria dos sinteres). Alteracdes nos teores de alumina e titinia
também foram realizadas. Eles avaliaram a degradacio dos produtos durante a reducgio sob

atmosfera redutora a baixas temperaturas. As conclusdes dos autores foram as seguintes:

i. O teor de hematita no sinter diminui acentuadamente com a elevacdo do nivel térmico

do processo, favorecendo a formacdo de magnetita e ferritos de calcio. As hematitas



Capitulo 2 — Descricdo do Processo e Revisdo Bibliogrdfica

ii.

iil.

iv.

primarias passam de residual policristalino, com baixo combustivel utilizado, para
romboédricas esqueletiformes (secundarias) com alta quantidade de combustivel
consumido;

A fase matriz (que forma a ligacdio entre as particulas), nos sinteres de baixa
basicidade, ¢ predominantemente formada de silicatos de calcio vitreo, alterando-se
progressivamente para sinteres formados de ferritos de cdlcio com a elevagio da
basicidade;

Os ferritos de calcio acicular fino e acicular comprido foram encontrados em sinteres
produzidos com basicidade intermediaria e alta e baixos niveis térmicos. Com a
elevacdo do consumo de combustivel o maior aporte térmico produz sinteres com
maiores quantidades de ferritos dendriticos e colunares;

A adicio de alumina promove pequeno aumento nos teores de ferritos de calcio e a
adicdo de titdnia promove estabilizacio da hematita pela difusdo do éxido de titnio. O
aumnento tanto de TiO, quanto de Al,O, levou a um aumento consideravel do RDI do
sinter, funcfo da concentragdo destes componentes na hematita secundéria;

A desintegracdo do sinter ocorre devido somente a redugfio da hematita para a

magnetita.

Costa et al."'” estudaram em escala laboratorial e em planta piloto a formagio da

escoria em camadas aderentes e suas reagdes com o nucleo de minérios de ferro

hematiticos, goethiticos e hematiticos-goethiticos. Os experimentos foram realizados com

temperaturas de sinterizagéo de 1250 °C e de 1350 °C. As conclusdes dos autores foram as

seguintes:

.

iil.

Em todos os casos, a quantidade de hematita primaria diminui com o aumento da
temperatura. Parte desta fase mineraldgica foi transformada em hematita secunddria (a
1250 °C) e outra parte em magnetita (a 1350 °C);

O nucleo do minério hematitico fol menos atacado pela escoria. Assim, sinteres
produzidos com este minério possuem mais hematitas primarias;

A fase mineral SFCA foi obtida em maior escala no minério goethitico a 1350 °C

(35%), ajudado pela mator quantidade de alumina, pela maior basicidade e pelo maior
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iv.

Vi.

vil.

viil.

volume de escoria. Para o minério hematitico, 0 maximo de SFCA foi de 24%, a 1225
°C. Para 0 minério hematitico-goethitico, o maximo atingido de SFCA foi de 24% a
1250 °C. O aumento de temperatura transformou SFCA em magnetitas e, em menor
escala, em escoria vitrea. A grande quantidade de SFCA obtida para minério
goethitico fol caracterizada por grande quantidade de SFCA tabular. A SFCA acicular
foi maximizada a baixas temperaturas;

O sinter produzido com minério hematitico necessitou de menos combustivel devido a
sua natureza compacta € apresentou a maior quantidade de hematita priméria (26%). O
sinter produzido com minério goethitico apresentou maior quantidade de SFCA e fase
vitrea (50% no total). J& o sinter produzido com minério hematitico-goethitico
apresentou 34% de magnetita;

Ensaios de tamboramento indicaram os melhores resuitados para os sinteres
produzidos com minérios hematiticos. O pior resultado foi apresentado pelo sinter
feito com minério goethitico (este sinter formou muita escoria vitrea e SFCA tabular),

A principal fonte de fissuras durante a reduc@o do sinter em altos-fornos foi a hematita
secundaria, que contém poucos poros € mais aluminio que as hematitas primarias. A
propagacéo das fissuras € inversamente proporcional a dureza de cada fase mineral. As
fases com menor dureza, ou seja, SFCA massiva ¢ fase vitrosa, sdo as principais
responsaveis pela propagacao de trincas. Assim, hematita secundaria, fase vitrea e
SFCA massivo pioram o RDI do sinter. O sinter produzido com minério hematitico
apresentou methor RDI;

A redutibilidade indica a percentagem de oxigénio removido dos dxidos de ferro
durante a exposicio do sinter a 900 °C e atmosfera redutora. A melhor redutibilidade
do sinter indica menor consumo de coque em altos-formos, produzindo reducdo de
custos. O sinter feito com material goethitico apresentou a melhor redutibilidade. O
pior foi o sinter produzido com material hematitico-goethitico. Estes resultados foram
atribuidos & maior porosidade do sinter feito com material goethitico;

O sinter mais desejado, portanto, deveria possuir o maximo de SFCA acicular e
hematitas primarias em sua estrutura, pois esta estrutura produziria melhor resisténcia

a quente e a frio e maior redutibilidade.
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Segundo Jeulin"®, a estrutura mineralégica deve ser considerada sob dois pontos
de vista: na escala macroscopica, quando deve-se considerar a porosidade do sinter e na
escala microscopica, onde se estudam as fases mineraldgicas. As fases mineralogicas sdo
analisadas em se¢Oes polidas de sinter de acordo com o seu poder reflectivo: a hematita tem
alto poder reflectivo, e em seguida, em ordem decrescente de poder de reflectividade, a

magnetita, as célcio ferritas e os silicatos. Esta € a base do desenvolvimento mineraldgico

em laboratério.

Kama et al."” desenvolveram um método de andlise mineralogica quantitativa pelo
rastreamento do nivel de cinza das fases mineralégicas, concordando com Jeulin. O

principio deste método ¢ ainda hoje a base da analise mineralégica de sinter.

Murray “” apresentou, num recente seminario de sinter e pelotas, a producio de
sinter com baixa ganga, para aumento da oferta de ferro no sinter. Com nivel de silica mais
baixo que o praticado em condigdes normais pela empresa, foram produzidos sinteres com
aumento da basicidade, para manter o rendimento, mesmo com o menor volume de escéria.
Houve um natural aumento de SFCA e uma diminuicdo da magnetita no sinter o que

proporcionou uma melhoria da resisténcia a quente do sinter (RDI) e da resisténcia a frio

{medida pelo ensaio de tamboramento).

Ishikawa " estudou os importantes fatores para se trabalhar com sinter de baixo

volume de escornia e chegou a varias conclusdes, dentre elas destacam-se as seguintes:

i. Reduzir o FeO pela diminuicio de combustive] e do carregamento de materiais ricos
em FeO;
ii. Trabalhar com fundentes em granulometria fina;
iii. Aumentar a basicidade do sinter para aumentar as calcio ferritas;
iv. Atentar para o teor de MgQO do sinter, pois este reage com FeO formando espinélios,
melhorando a resisténcia a frio e a quente, mas diminuindo a redutibilidade;

v. Buscar baixas temperaturas de sinterizaco,
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Panigrahy et al.*” estudaram a influéncia da substitui¢io do CaO por MgO na
mistura a sinterizar. Concluiram que esta substituigiio favorece a formacho de espinélios de
magnésio, o que determina a melhoria do RDI (pelo decréscimo de hematita) € a piora de

RI.

Hsieh et al.*” investigaram a influéncia da variacdo quimica do sinter e da
temperatura de sinterizagdo na composicdo mineralégica. Observaram que com o aumento
da alumina, formou-se mais SFCA e menos hematita secundéria. Observou-se um aumento
do RDI pelo maior consumo de alumina. Um aumento no teor de MgO do sinter diminuiu a
quantidade de SFCA com o uso de dolomito como portador de MgO e aumentou a
guantidade de SFCA com o uso de serpentinito. Segundo os autores, foi observado um
aumento da quantidade de SFCA pelo aumento da basicidade do sinter, acompanhado de
uma diminui¢io dos silicatos de cdlcio e da hematita secundéaria. Quanto ao aumento da
temperatura, foi observado que ocorrem diminui¢des nos teores de SFCA, na hematita

secunddria e aumenta-se significativamente o teor de magnetita.

Este relato do que existe de mais importante na literatura, sugere que qualquer
modelo que venha a ser criado pelos estudiosos da area de sinterizac3o para a previsio de
propriedades metalirgicas do sinter, considere tanto a composi¢do quimica, comum nas
industrias siderrgicas, quanto outras caracteristicas do sinter, sendo que quanto mais rico
for a quantidade de detalhamento incorporada as entradas, mais poderoso serd este modelo.
Fica claro também que o sinter sera sempre produzido em condigdes de oscilacdo quimica,
fisica e mineralogica, o que produzirda também variagdes das propriedades metaltirgicas

deste produto.
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2.1.2 O REFINO E 0OS MODELOS MATEMATICOS

2.1.2.1 INTRODUCAO

Numa usina siderurgica, a producio de ago é o resultado do processamento em um

reator, chamado de conversor (figura 2.4).

Canal de Corrida

Langa de Oxigénio

Sopro de Oxigénio

Banho

Sopro de Argonio

1

Figura 2.4 - Conversor.
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Sa@o as seguintes as etapas do processo de refino (observe o Anexo A, para o

conhecimento dos equipamentos instalados na CSN):

il

1.

v,

V.

Vi.

Vii.

Carregémento das matérias primas: materiais ferrosos reciclados, tais como sucatas de
ferro, sucatas mistas (sucatas de ferro sem e com revestimento de zinco e estanho) e
sucatas oriundas de escorias de corridas anteriores;

Carregamento de gusa (ferro liquido produzido em altos-fornos), a principal maténa
prima, cerca de 80% em média da carga metélica, que € um ferro liquido com 94,5%
de Ferro e 4,3% de carbono. Este produto de altos-fornos possui importantes
impurezas, tais como silicio, fésforo, manganés e enxofre, que sio controlados para a
produgdo do ago;

Carregamento de fundentes, para ajuste da composi¢o da escoria;

Sopro de oxigénio, realizado no banho através de uma langa, oxidando silicio,
carbono, manganés e fosforo. Os d6xidos de silicio, manganés e fosforo, aliados aos
6xidos de calcio e de magnésio oriundos dos fundentes, formam junto ao oxido de
ferro, gerado pelo sopro, uma escéria altamente bdsica. A escoria tem papel
fundamental no processo e sua composicdo quimica altamente basica, além de
proteger a regido refratdria dos conversores que tem contato com a silica e o FeO da
escéria, funciona estabilizando fosforo e enxofre, evitando que estas impurezas
retornem ao ago;

Amostragem do banho e medicgo de temperatura ¢ de percentual de carbono por
inferéncia da temperatura de solidificagio da amostra. Nesta etapa, se a temperatura do
banho estiver abaixo do previsto ou o carbono estiver acima do projetado, o modelo
dindmico calcula a quantidade de oxigénio necessaria ao ressopro. Mas se a
temperatura estiver acima do previsto pelo modelo estatico, o modelo dindmico indica
guanto de minério sera necessario para o resfriamento para atingir a temperatura
desejada;

Vazamento do ago para processamentos posteriores;

Vazamento da escoria. Esta escoria é beneficiada por terceiros, dentro das proprias

instalacdes da CSN, e retorna como sucatas A e B (ricas em ferro metalico).
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Para determinac@o das matérias primas, dos insumos e das condi¢des de operacio,
sdo utilizados trés tipos de modelo: modelo manual, baseado no ajuste do operador e dois
modelos matematicos: o modelo estitico ¢ o modelo dindmico. O modelo estatico ¢ o
modelo inicial utilizado para a defini¢io de todos os aditivos, materiais a serem reciclados,
sucatas e gusa € da quantidade de minério e de oxigénio necessario ao processo para a
composi¢do quimica e temperatura desejada. Este modelo € baseado em conhecimentos de
balango de massa e de energia, de termodindmica e de estatistica. Ja 0 modelo dindmico
funciona como ajustes finais para a obteng@o das caracteristicas desejadas, onde a coleta de
amostras quase ao final do sopro indica qual o nivel de carbono (CIB) e de temperatura
(TIB) naquele momento. Com o modelo baseado em equagdes diferenciais de variagfio da
composicdo quimica e da temperatura ao longo do tempo, além do conhecimento ja
mencionado para o modelo estatico, calculam-se as necessidades de materiais refrigerantes

ou exotérmicos e de oxigénio necessario ao atendimento das caracteristicas do ago.

2.1.2.2 MECANISMO DE DESCARBURACAO

A descarburagdo é a principal reacio quimica existente na produgdo do ago e
ocorre através das reacdes entre o carbono e o oxigénio, ambos dissolvidos no banho e entre
o carbono do banho e o FeO, formando em ambas as reagdes o componente mondxido de
carbono. Para que estas reacdes ocorram € necessario que haja pontos para a nucleagfo das
bolhas de CO a serem formadas. Isto ocorre na superficie dos refratarios, nas particulas em
suspensio (escoria) ou nas superficies de bolhas formadas em decorréncia da emulsio

metal-gés-escoria, que € fungho direta da injecdio de oxigénio.

(O mecanismo de descarburacdo divide-se em trés fases:

Fasel Fasell iFaselll

dC
dt

L
L



Capitulo 2 — Descrigdo do Processo e Revisdo Bibliogrdfica ...,

A primeira fase é caractenizada pela oxadaco do silicio, do manganés, do fosforo e
do ferro, que impedem a total descarburaciio. Com o passar do tempo, as impurezas vio
reduzindo no banho e a taxa de descarburagio aumenta pois a vazio de oxigénio fixada para
o processamento esta mais disponivel para a descarburagfio. O maximo de descarburacio é
atingido na fase 2, onde preferencialmente reacdes entre oxigénio e carbono/ferro ocorrem.
Esta fase ¢ caracterizada pela constante taxa de descarburagio, determinada pela vazio
constante de oxigénio. Esta etapa foi comprovada pelos estudos de Ghosh®”, que variou o
nivel da vazdo de sopro constante ao longo do refino e obteve varios patamares constantes
de descarburagfio. O carbono critico ¢ atingido no final da segunda fase e caracteriza o
inicio de um novo fendémeno, que governa a tercerra fase: a difuséo do carbono no banho

até a frente de reagio.

A curva de descarburagdo esquematizada acima pode ser observada nos trabalhos

piloto de Li et al.”” e industrial de Kern®¥,

A elevaglio de temperatura ¢ caracteristica de todo o refino e no ressopro ¢ fungio
da particBo do oxigénio entre o carbono e o ferro. Essa particio ¢ fortemente influenciada
pela altura da lanca, pelo percental de carbono no banho, entre outros parmetros.
Segundo Nilles e Denis®”, com o aumento da altura do langa, ocorre um aumento da
combinacio do oxigénio com o ferro e de acordo com Kemn®®, o aumento de temperatura é

fortemente influenciado pelo aumento da vazio de oxigénio.

2.1.2.3 O MODELO ESTATICO

Todas as matérias primas oscilam quimicamente e termicamente (gusa) ¢
quimicamente ¢ granulomeiricamente (materiais solidos). Além disto, limitacles de
medidas, diferencia¢@o na atuacdo humana (que varia de influéncia de acordo com o grau
de padronizacdo das operacdes da empresa), simplificacdes teéricas dos modelos e
procedimentos ainda néo eqiializados (como tempo entre corridas e de transporte de gusa)
limitam muito o acerto na previsdo dos modelos estaticos. Estes modelos s@o baseados em

balancos de massa ¢ de energia. além de “melhorias” impostas pela necessidade de se
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considerar relagdes estatisticas e procedimentos operacionais. Entretanto, estas melhorias
sdo normalmente afetadas pelo uso de banco de dados repletos de erros de laboratério, de

digitagdo, de transmissdo de dados, entre outros.

As principais variaveis disponiveis na CSN atualmente como forte influentes na

previsdo da qualidade do ago foram dividas em classes:

1) Influéncia de equipamento:

1.1- Balanca de sucata utilizada para pesagem desta matéria prima (possivel
influéncia de erro de medida entre as duas balancas disponiveis);

1.2- Conversor utilizado para produzir o aco (possivel erro devido ao fato dos
conversores possuirem diferentes perfis de revestimento refratario);

1.3- Estacio de dessulfuragdo de gusa utilizada (por problemas de limitacio do

conjunto de equipamentos);

1.4- Vida do conversor (por problemas relacionados a variacdo da capacidade

de transferéncia de calor);

2) Influéncia de procedimento operacional:

2.1 - Realizacio ou n&o de Slag Splash, recobrimento do revestimento refratario
com Oxidos de calcio e magnésio antes da corrida (que influi no tempo de conversor
parado);

2.2 - Realizaco ou nio de escumagem de escéria (que influi na composicio
quimica da emulsdo);

2.3 - Tempo de transporte do gusa entre a estagdo de dessulfuraciio ¢ o
conversor {que influi nas perdas térmicas relacionadas & temperatura interna do
conversor para recebimento do gusa e nas perdas térmicas do gusa);

2.4 - Tempo de conversor parado e vazio, entre as corridas (que mnflui nas

perdas térmicas relacionadas a temperatura interna do conversor);
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3) Influéncia das matérias primas e insumos:

3.1 - Peso de FeSi;

3.2 - Peso de Cal Calcitica;

3.3 - Peso de Cal Dolomitica;
3.4 - Peso de Dolomito Crua;
3.5 - Peso de Sucata A;

3.6 - Peso de Sucata B;

3.7 - Peso de Sucata Mista;
3.8 - Peso de Sucata de Ferro;
3.9 - Peso de Minério de Ferro;

.10 - Peso de Gusa:

(W8]

2

11 - Temperatura de Gusa;

.12 - Silicio do Gusa;

3

.13 - Enxofre do Gusa;

Lad

(WS

14 - Manganés do Gusa;

.15 - Fésforo do Gusa;

L

.16 - Volume de Oxigénio Consumido.

(VN

2.1.2.3.1 O BALANCO DE MASSA

O balancgo de massa conta com as seguintes entradas:

i. Temperatura ¢ composicio quimica do gusa;
ii. Composicio quimica da cal calcitica, da cal dolomitica, das sucatas ¢ do minério de
ferro;
iii.  Teor de Oxigénio no Sopro;
iv. Dados Objetivados (de fim de sopro, como carbono, temperatura, Oxigénio,

distribuicio de P, S e Mn entre aco e escoéria, relacio entre FeO e Fe,0, na escéria ¢
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basicidade bindria (relacdo entre CaO e Si0,) e magnesiana (relacdo entre MgO e
$i0,) da escoria;

v. Dados operacionais, tais como FeO da escoria, % Fe transformado em Fe,0; e taxa de

combustiio do CO em CO..

No processo de refino ocorre a fusdo das sucatas, cales, dolomito, FeSi, quartzito e
outros aditivos pela troca de calor com o gusa liquido. Com o sopro de oxigénio, ocorrem
reacSes de oxidag@o de Si. P, Mn e Fe do banho, gerando mais calor, o que ajuda a fundir
parte da carga ainda em estado solido. O minério de ferro s6 € usado no fim do sopro se
houver a necessidade de refrigerar o banho. Neste caso ocorrem reacdes de redugio de parte
do oxido de ferro do minério, que passa pelo processo de fuséo e redugfo. Ja os 6xidos que
entram no sistema, via sucatas A ¢ B (oriundas do beneficiamento da escoria das corridas
anteriores), via minério de ferro, via cales ou via dolomito e quartizito, passam pelo

processo de aquecimento € fusdo e incorporam a escéria, formando compostos complexos.
No balango para os fluxantes, o percentual de CaO e de MgO disponivel para fins
de ajuste da escéria sdo 0s que nio sdo0 necessarios para o ajuste do desejado na escoria em

funcdo da silica do préprio fundente. Assim:

%Ca0 disponivel na cal calcitica = (%CaQ)cal ~ BB.(%S10,)cal calcitica .......ccococeee. 2.1

%MgO disponivel na cal calcitica = (%CaQ)cal - BM.(%S10,)cal caleitica ... 2.2
%Ca0 disponivel na cal dolomitica = (%CaQ)cal - BB.(%S10,)cal dolomitica ............. 2.3
%MgO disponivel na cal dolomitica = (%CaO)cal - BM.(%510;)cal dolomitica ........... 2.4

Onde BB € a basicidade binaria e BM, a basicidade magnesiana.

A quantidade de Si0, a ser neutralizada pelos fundentes e a quantidade de cales

necessaria sdo calculadas com base na oxidacgéo do Si do gusa: Si + OEE:,‘ 510,
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ML ica neer = M50 catony BB everveeseeessssesemssems e ose e osses e s 2.5

T I NN - .V OO eeereeees e 2.6

Sendo mlgx nec). a massa necessaria do componente X para atingir as basicidades
binaria e magnesiana em fungdo da oxidagdo do silicio do banho e m(Y cqles). a massa do
componente X nas cales. Assim, a quantidade de CaO e MgO necesséaria ao sopro (indicada
por  mgY soproj Ppode ser obtida pela massa de cal calcitica disponivel
(m(ca]mcalc_djsponfve])} e pela massa de cal dolomitica disponivel

(Mm(cal dolo_disponivel)):
— 0 0
m(('a{)‘ _soprey m( cal _calc)” ( A)CGO( cal _eale. d.'ls'pam're.’)) + m(cal _dolo.) ( /’Ocao{cm' _dols. _dispenivel) ) """" 2 7

— a 0,
m(ﬁ/fg@f sopro} T m{cai'_cw’c.) ( A)JMgO(Calkcafc.ﬁdi;ponivei) ) + m(can’ _dolo)) '(A)Mgo(ca." _dolp. _disponivel) ) e 2 8

Com as duas (ltimas equagdes (2.7 € 2.8) calcula-se a quantidade de cal calcitica e

dolomitica necessaria ao sopro.

O balango de dxidos da escoria de refino € o seguinte (sendo m(X escéria). 2
massa gerada do componente X na escoria, sendo MY cal calc) @ massa do componente
X na cal calcttica, meX cal dolo) @ massa do componente X na cal dolomitica, m(X gusa).
a massa do componente X oriundo da oxidacdo do gusa, M(X sucatas). @ Massa do
componente X ortundo das sucatas como ¢xidos ou por oxidacio e MeX mindrip)» @ Massa

do componente X no minério de ferro);
m(_'\}'{)z _esghriea) = m( SO _col cale) + ﬁ?( SHI2 vl _dolol) + ’Tz(_.\f}().? _puse} + m{.\'i()}f SHCIIN } + m(&'ﬁ()l _minério} 29

m(('u() _esciria) = ﬂz{('u() ol eafel) + m{( W) _eal _dole) - In{(‘a{) SneainNy + in(('a() mindpig) T

=

4 2
m{;‘.[g{) _escdria) (M) el caley F m(,‘v’]g() ol _dodal) + m(.\{g{}i NUCGIAN ) + ,/)‘I(.Ug()w MR dpig) Tt 1 I
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M 01205 escériay = THa1203 _cal _cate) T 41205 cai_doto) T P 41205 sucarasy ¥ T A41203_min érioy e+ 2.12

A quantidade de Mn do gusa e da sucata oxidada pelo sopro (m@Mn gusa ou
sucaz‘a)) sdo determinadas pela particdo (ajuste experimental) entre a escOria e o metal

(yX(escoria/metal). que indica a taxa de incorporagio do elemento X no metal ou na

escoria) , com base na reagdo: Mn + % 0, Q MnO.

m {(MnQ _escoria) = m(MnO _oxidacdo My _ gusa) y M n(escdria ! metal) +m (MnO _oxidagdo _Mn _sucaras) y M f'[( escdrial meral}

+ Mo mindrioy T PHABO  sucoras)

Também a quantidade de P do gusa e da sucata oxidada pelo sopro (m(X gusq ou

sucata)) $80 fungdo da partigdo entre a escoria e o metal: 2P + %Oz C}Pzi)s :

m (P05 _escoria) = m( FPROS5_oxidugda P _ guya) -V ‘P( escorio neialy +m {P03 _oxidacdo _P _sucatas) ¥ ])( escoriu/ metal’}

+ Plpr0s minérioy T P205 _sucoras)

J4 a quantidade de sulfeto de célcio ((m(CuS escorig)) formada € funcdo da
reagdo: 2Ca0Q + S2 ) 2CaS+ 0o

Micas _esciriny = s _gusy ™ s _agoy MOk ey 1110y + (M ey = s _avoy J 1Ok usy I 1101 5,

; /
+ m{.‘:‘Vminério}‘niozf('a.‘i) / mo"(s‘) RIS

NHCCHES }

Desta forma, a massa necessdria de CaO (m/Cq(Q nec CqaS)) para escorificar o CaS
¢ a seguinte:

- 7
Mcatr e casy = Picasy MO oy 1Ol gy i 2.16
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E a massa de CaO na escodria € descontada da massa que produz o CaS.
As massas M (.q) € M (a0 S&0 dados de entrada pela particio entre eles.

Com todos componentes restantes calculados conforme mostrado, tem-se o FeO e o

Fe,O, pela relagdo entre eles e a equagdo:
100%-(%oFe,04+%FeQ) = somatério dos demais constituinges. .....cooooovveeeveceeeeiennennn 217

O balango de ferro para 0 aco (m(Fe ggoj)considera as massas de ferro oriunda do
gusa, das sucatas da reducio de Fe,O,, do minério de ferro e saida de ferro do sistema,

através da formaco de fumos e da oxidaco do ferro para escoria, em FeO e Fe,O;:

+ m

m{ Fe _ago} = m(Fe _gusg) {Fe  sucomas) + m(f'"c _redugdo  Fe2(3 _minério) - m(}-‘y _ fumosy m{Fe _ oxidadalel) _escéria}

=M py ovidudaFe203 _escoria)

Para o balango de Mn, S, O, Ce P (miam, S, O, Cou P ago)):

s {(Mn _waco) = m(Mn _ Busu} ¥ Mi’l (metal fescéria) T F n(:’vfn _ SuHCalds) Y Mn(mczaf JeNCgpig) Ty 2 1 9
f’n‘(f’ e} = m{ P guse) y j){ metal | excoria) + m( P sucatas J’ ,}:z Brepe L exgrir) Tttt ToT e T e st s s 220
U5 aoy =TS sy VS tmera tescoria) T IS swcanasy VS (et L escipia) w+eereesmmeessensenssivensnisisioninises 221

_ (R oy + Mgy + gy + 1 5 99
(uico_roicd ) 100%*%Cma§0“%0wa¢0

¥t

. =%C agom, . 2.23

_{.’C_!J} Ly {U{.\‘)iﬂ)lct’f} .........................................................................................
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— 0
Mo agoy = Y00 _ACOMyy 1ty wermmsmscsimecimninissiiei ittt 2.24

O calculo do volume de oxigénio necessario envolve o seguinte:

M qusay = P00 _GUSATO0I gy omvvenicreiiic s 2.25
M sucatary = P0C _SUCAIAS.TO0I (oo 2.26
M ey = PUC_gusa) T IHE sucunasy ™ TR(E _ago) ~=erereereeresmmsmsremnssmssissicss st s 2.27
Pt setustosocs = e outatoy (Y0C _oxidado _CO).%% ...................................... 228
M1 ovidacaodoC)y = THC _ovidudo) (%C _oxidado _CQO,). % .................................. 2.29
m ¢ formada a partir da redugdo do Fe,O; oo 2.30
m oy formada pela combustéo do CO gerado pela redugéo do Fe,Os .o, 2.31

mol _ O

—_— ksl
m(f?_‘ﬁ?rnraqr."ndo(.’()} = m(('()_formada)‘m ...................................................................... 2.32
mol O e
My formaciodocos) = TUCO)  formde) 3o wresesssessstsss e st eene 2233

- ; mol _CO,

B mol O 14

m((),, formaciodel O escoria) — I’I'Iu,-t,“aﬂmnmm m ........................................................... 3
mol O .
m st e e et ee i e e e ar st a e eaaaeeaaraes 2.35

() formggdodoles(h | escoria} (FenOs _ formads)
- : ' mol _Fe,O,
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_ mol O
m{O_mem@odoFe:O; femes) m(‘,:»elos  formads) m ......... s eenreimerarasan st heeersrrannrnanray 2.36

mol O

— e 3
M0 formagododinO _escoria) = TR0 formadoy T e 2.37

Mo formagaodorsOs_esciria) = TR0, formado) T s s 2.38

mol O

J— 3
m{() _ formagaodeSiO, _escoriay T m{ SHY, _ formade)® m """""""""""""""""""""""""""""" 2. 2 9

mol _ O

m(O _corrigirCaCdeCal _ escoria) = m{('aS _ Jormadoy TM% """"""""""""""""""""""""""""" 240

m(()ummﬂ' _ necessdria) =m (0 _ formagdedoC'0) +m (0 _ formagiodeCOs) + m(()* JormagdedoFe( _ escdria} + m(()V formacaodole,O; wscorie} 4

m {O _ _formagaododiy +m (O _ formagdodoP (s _esciria) +imn (0 _ jormagdado.‘i‘i(): _escariy) +m (O formagaodole, ;) _ fumos - m (O _ _formuagdo:

Assim, o volume de oxigénio (puro) pode ser obtido pela densidade deste elemento

e o volume bruto pela pureza do oxigénio recebido.

O total de gases ¢ obtido pela soma do volume de CO, CO,, N, e perdas ao fogo da

cal calcitica e da cal dolomftica.
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2.1.2.3.2 O BALANCO DE ENERGIA

Considerando a primeira lei da termodindmica, a conservagéo de energia, 0 modelo

trabalha com o seguinte balango:
Entrada de Energia no Conversor LD:
(1) Entalpia do Gusa Liguido

Utiliza-se a equac#o para todos os elementos do gusa, ou seja, Fe, C, Si, Mn, Se P

(todas exotérmicas):

Tausa

L A 1 /N OO 2.42
98

(2) Entalpias de Decomposi¢do de C, Si, P, Mn e S do gusa e resfriamento a

temperatura ambiente:

2.1 - Decomposigéo da liga Fe-C, com:

AH=-451,3 - 31 {%C), keal/kg de C .o 243

2.2 - Decomposicio de Si dissolvido na liga Fe-C, com :

AH = 1246,2 ~ BO(%C1-34{2051) oo e 2.44

2.3 - Como ndo existem estudos que identifiquem a relagdo do C com Mn, S

e P, considera-se a entalpia de dissolucio para solugfes diluidas:

P, transformado em 1/2P,(g), com AH =942 7kcal’kg P;
Mn, transformado em Mn liquido, com AH = 0 kcal/kg Mn;
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S, transformado em 1/28S,,,, com AH = 983 kcalkg S.

(3) Entapias de reagdo de oxidacio de C, CO, Fe, Si, Mn e P (todas

exotérmicas), utilizando o calor de reagdo:

(4) Entalpias de dissolucdo dos Oxidos na escoria: 2Ca0.Si0,, 2Ca0.Fe,0, ¢
4Ca0.P,0,, além € claro da transformagdo do CaO em CaS (todas exotérmicas exceto a

formacido do sulfeto de calcio.

Saida de Energia no Conversor LD:

(5) Entalpia de formagdo do aco liquido, pelo aquecimento dos elementos C, Si,

P, Mn, S e O e dissolucgéo destes na matriz de ferro liquido, formando o ago;

{(6) Entalpia de ago liquido (AH=A+BT);

(7) Entalpia da escoria liquida: assumindo mesma temperatura do ago no fim da
corrida e calculando-se a dissolucao de Si0,, Ca0, MgO, CaS, P,O,, FeO, Fe,0,, MnO e

ALQ; na escoria.

{(8) Perdas térmicas por radiagdo através da boca dos conversores:

Qr = A (4rea da boca)*(th (tempo da corrida) - ts (tempo de sopro))*’

(9) Entalpia dos fumos, dos gases e da decomposicdo dos carbonatos: como as
temperaturas destes compostos ndo podem ser medidas com a mesma precisdo que 0s
liquidos do processo, assume-se o valor médio entre a temperatura do gusa e do aco
produzido. As entalpias sdo calculadas conforme o mesmo procedimento da escoria, pela
formacdo destes vapores e gases através dos fumos de Fe,0s, dos gases N,, CO, CO, ¢

perda ao fogo de CO, e pela decomposi¢éo dos carbonatos

46



Capitulo 2 — Descrigdo do Processo e Revisdo Bibliogrdfica ...,

(10) Perdas de calor por condug3o através do Refratario

(11) Disponibilidade térmica dos conversores:
11.1 - Entalpia para aquecimento das sucatas até a temperatura de fim de sopro,

ocorrendo transformacgéo de fases dos elementos e componentes quimicos e dissolucio

no banho (AH =A+BT);

11.2 - Elementos quimicos das sucatas, como o carbono da sucata de ferro que
passa por oxidagio a CO e este até CO, e Si passando para SiO,, sofrem processo
semelhante ao gusa, ou seja oxidacdo com AH vinculado a cada calor de formacdo e os
oxidos oriundos destas sucatas sfio transformados em escoria. Observa-se o rendimento
de incorporacio do elemento no aco ¢ a formacdo dos dxidos da escéma. Todas as

entalpias s@o somadas;

11.3 - Adigdo de minério de ferro para resfriamento do banho proporciona
reacdes endotérmicas: o Fe,0; é aquecido até a temperatura do banho, reduzido at¢ FeO
por moléculas de Fe e reduzido até Fe liquido pelo carbono, gerando CO a temperatura
de gases. Para os outros componentes quimicos, tais como Si0,, Al,O,, entre outros, sdo

considerados somente ¢ aquecimento e incorporacio na esciria,

Os meodelos estaticos normalmente s3o caracterizados por simplificacdes

matematicas de programacfio. além da falta de informacgdes importantes, tais como as

citadas no trabalho de Barreto™ :

.
lil.

1v.

Consideracdo da composicdo do gas de saida constante;

Temperatura do gas sendo uma média entre temperatura do gusa e da escoria;
Perdas na fumaca;

Nzo medida da temperatura da escoria;

Perdas térmicas;
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vi. Perdas de oxigénio;
vii. Falta de informacio referente a granulometria e analise quimica de sucatas, fundentes,
entre outros;
viii. Falta de informacio referente & quantidade de escoria vinda dos altos-fornos;
ix. Erros de arredondamento, de andlises laboratonais, de digitacdo, de equipamentos,

entre outros.

Estas e outras possiveis limitagbes tornam pobre a resposta do modelo estético,
justificando a necessidade do uso de modelos dindmicos e/ou modelos alternativos de

inteligéncia artificial.

2.1.2.4 O MODELO DINAMICO

O modelo dindmico utiliza os calculos do modelo estatico e, através das indicagdes
de sensores, possibilita agdes comretivas durante o sopro. O ponto fundamental neste
controle ¢ o acompanhamento da velocidade de descarburacfo, avaliada através de analise
de gases, métodos audiométricos ou utilizagio de sublangas. Este tipo de controle requer

alto investimento e necessita alto grau de padronizacio da aciaria.
O controle dinadmico pode ser realizado mediante trés tipos de sisterna:

1. Método da Sublanga, onde o sensor mede a temperatura do banho e, com a
temperatura de solidificacfo do aco, calcula o percentual de C;
ii. Método da Analise de Gas de Exaustdo, onde mede-se a percentagem de monoxido e
diéxido de carbono, tendo-se assim a quantidade de carbono removido do ago;
iii. “Bomb-Method”, onde um sensor € inserido dentro do banho para a medida da

temperatura e da temperatura de solidificacdo do aco.

Takemura et al."” desenvolveram o modelo de controle dindmico mais conhecido
e difundido: o controle com uso de sublanga, que se baseia na tese de que o processo de

refino ¢ altamente dindmico e utiliza sensores gue informam as condicdes operacionais
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necessarias para alimentar o modelo dindmico. Segundo os autores, o refino pode ser divido

em duas partes: a descarburacfo direta e a indireta.

A descarburagio direta envolve o refino do banho em dire¢iio ao aco através das
reacdes quimicas entre 0 oxigénio e os principais elementos quimicos do banho: C, Si e P.
Estas reacdes sdo controladas pelas condicdes iniciais e se estas condigdes podem ser
quantificadas, a precisdo de previsdo do modelo estitico ¢ alta. Entretanto, variagdes
provocadas por erros na avaliagio das condigdes iniciais, tals como temperatura e
composi¢io quimica das matérias primas, calor sensivel do conversor, propriedades das
sucatas, combustdo secundaria do CO, perda de calor dos conversores e variagio do

oxigénio dos refrigerantes.

Na segunda parte do processo, chamada de descarburacio indireta, ocorrem
reacOes entre o C e o oxigénio e também entre o Fe e o oxigénio, uma vez que outros
elementos quimicos ja se apresentam em teores bastante reduzidos. Neste caso os fatores
que influenciam na distribuicio do oxigénio entre o Fe e o C sfo as condigdes de
escorificacdio, as reagdes intrinsecas, as condi¢Bes de agitacdo e as reacdes dos fundentes.
As dificuldades destas duas etapas abrem espago para a inclusio de procedimentos

operacionais e correlaces empiricas que favorecem a melhoria da qualidade do aco.

O modelo matematico para o controle dindmico considera as condi¢des abaixo:

i. Taxa de descarburagdo. que considera o mecanismo de reacdes de descarburagio
direta e indireta, j4 citado.

ii. Taxa de aumento da temperatura, que considera o balango de energia no conversor
durante o tempo da medida na sublanca até o blow-off. Um balanco entre o calor de
formac@o da escoria. da combustdo secundaria do gas de exaustfo, da reacfo entre
oxigénio ¢ Fe/C, o calor de fusdo da escéria, o calor dissipado pelo forno, o calor

sensivel do gas de exaustdio e o calor da evaporacéo do Fe;
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iii. Avaliago dos refrigerantes considera que o calor de resfriamento esta calcado no
calor de fus@o dos oxidos de ferro e no calor de descarburacio do banho pelo oxigénio

destes oxidos.

O modelo existente na CSN considera as seguintes varidveis operacionais:
capacidade dos conversores, altura da lanca para ressopro, vazdo de oxigénio, pressdo de
oxigénio, inclinacdio dos furos e pesos da escoria. Algumas varidveis sdo consideradas
constante, como a altura da langa e outras sdo calculadas, como € caso do peso da escéria.
Assim estas simplificacdes geram limitacdes de acerto do modelo dindmico. Este modelo €
baseado no conhecimento das taxas de descarburagio e fol ajustado com correlagdes
estatisticas obtidas do trabalho de Neto®. Este modelo dinidmico trouxe melhorias para o
sistema de previsdo, entretanto, mesmo associado ao modelo estdtico e as correlagoes
estatisticas, além do conhecimento dos operadores, ainda possul grande espaco para

melhoria.

2.1.2.5 O DIRECIONAMENTO DA MODELAGEM
MATEMATICA

Na busca de se melhorar os resultados. Kanemoto et al.”V desenvolveram um
sistema de auxilio aos métodos matematicos convencionais de controle estitico € dindmico:
o sistema especialista. Este sistema cria uma base de conhecimento considerando os
procedimentos operacionais desenvolvidos pelos operadores treinados no sistema. Este
conhecimento € estocado no computador e o raciocinio entio é utilizado pelo sistema para a
tomada de decis@o. Os modelos convencionais calculam o “necessario” para o atendimento
das metas ¢ 0 sistema especialista decide quais as correcbes devemn ser realizadas para o
acerto no fim do sopro. De acordo com os autores, este sistema tem a vantagem de
adicionar informacdes onde o modelo atua de forma limitada, por exemplo: o modelo
estatico, baseado em suposicdes do balango de massa e de energia. define as necessidades
para se atingir o alve do fim do sopro. Normalmente, o operador experiente ¢ capacitado a
trabathar nesta drea do processo avalia as informacgdes e, as vezes, “corrige” o que fol
calculado pelo modelo. O sistema especialista ja faz isto automaticamente, € 0 que € mais
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importante, sempre da mesma forma. Assim, néio ha diferenciagio na atuagio humana, ou
seja, um operador pouco treinado ou pouco experiente ndo produzird um resultado pior que
outro mais experiente {0 que ocorre com freqiiéncia sem o sistema especialista). Os
resultados, em escala piloto, indicaram resultades melhores para ¢ sistema auxiliado pelo

controle por sistema especialista do que para a modelagem convencional.

Em busca de alta produtividade e alta qualidade de ago, um desenvolvimento na
indastria da Kashima Steel, apresentado por Tani et al.®?, considerando sistema especialista
e modelos estatisticos, tem sido realizado com o intuito de auxiliar o modelo estatico no
controle do processo desta empresa. E informacgdes do gas de exaustdo tem sido utilizadas

para o controle dindmico.

Sistemas de controle remoto e operagbes automdticas tem side introduzidos no
lugar de operagOes manuais, que dependem da experiéncia do operador e de alto grau de
padronizac@o. Em particular, o controle da necessidade de sopro através de medidas da
sublanca durante o refino reduziram o tempo de sopro e de espera entre as corridas,

aumentando a produtividade.

No modelo de controle estatico, a equacio fundamental do balanco de energia tem
sido mudada com a base nos contetdos de carbono para a base do conteudo de oxigénio. Os
autores consideraram que a variagio das quantidades de carbono do gusa e do carbono
objetivado para 0 ago tem menor influéncia na defini¢do da quantidade de oxigénio que as
variagdes de temperatura. Considerou também que a quantidade de fluxantes e de oxigénio
destes fluxantes deveriam ser consideradas na equacio. Assim, a equagdo da quantidade de
oxigénlo necessario passou a considerar a soma da quantidade de oxigénio necessario &
descarburacio, termos de ajustes estatisticos oriundos de experimentos operacionais, termo
de ajuste baseado em conhecimento do operador (sistema especialista) e termo de ajuste do
Jfeedback do processo (que considera erros de quantidades de calores calculadas e reais de
corridas passadas). A diferenca de temperatura entre o fim de sopro ¢ a temperatura do gusa

¢ calculada pela equac@io que considera ajustes estatisticos de processo, a quantidade de
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calor calculada em funcdo do balango de oxigénio citado, das consideracdes programadas

em sistema especialista e da logica de retroalimentacio com sistema especialista.

Também no modelo de controle dindmico, que consiste de equagdes estatisticas,
calcula-se a quantidade de refrigerante e de oxigénio necessario ao fim de sopro, em fun¢fo
das informagdes oriundas da sublanga durante o sopro. Este modelo também estima o
carbono € a temperatura de fim de sopro em tempo real. As melhorias impostas a este
modelo sdo as mesmas do controle estdtico e as equacdes fundamentais sdo baseadas agora

em condigdes extraidas da sublanca e nfo de matérias primas.

Mas o modelo dindmico n3o segue as mudancgas das condi¢des operacionais, como
a mudanca da altura da lanca apds a medida da sublanca. Por este motivo, as informagbes
referentes ao gas de exaustdo (medidas por um espectrometro de massa instalado no topo do
sistema de exaustdo do gas de combustdo) tem sido de grande importincia para a melhoria
do controle dindmico em ordem para seguir a condi¢do operacional apés a medida da

sublanca. A eficiéncia de descarburagio € calculada durante o sopro.

Estas melhorias trouxeram um aumento do acerto simultdneo de carbono (com erro
permissivel de mais ou menos 0,02%) e de temperatura (com erro permissivel de mais ou
menos 12 °C) de 80% para 91%. Esta melhoria também resultou numa diminui¢do do

tempo de parada entre as corridas.

A Voest-Alpine (VAI), em Linz, Austria. ¢ uma da mais importantes empresas
mundiais e apresentou, em 1993, através dos autores Kostersitz et al.®>, um sistema
integrado de automacio e controle composto de trés niveis; o nivel de controle da
qualidade e da producio, o nivel de computador de processo e o nivel de controle de
processo. A VAI conseguiu diminuir o tempo entre as corridas otimizando a opera¢do com
sublanca pela correcdo do balanco de calor durante o refino, auxiliado pela analise do gas
de exaustio. Anunciou-se também uma melhoria do acerto simultdneo, entretanto sem

valores.

LA
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A NKK (Fukuvama) desenvolveu, através dos autores Inoue et al.®¥, um sistema
de controle baseado em sistema especialista vinculado a modelos matemaéticos
convencionais, combinado a um alto padrdo de sopro. A NKK usa o modelo estatico para
calcular as quantidades de fluxantes, refrigerantes e oxigénio. Ao modelo estético,
adicionaram um modelo de predicio de estagios de reacdes dentro do refino, ou seja,
estagio de dessiliciagio, de descarburagio e de baixo carbono. E neste modelo determina-se
a temperatura e se ha a necessidade de adigio de refrigerantes. Para auxiliar o modelo
estatico no balango de energia foi implantado um modelo que julga se o valor calculado de
quantidade de calor estd condizente ou ndo com experiéncias anteriores, ajudando a refinar
os resultados. O sistema especialista expressa o conhecimento dos operadores para
melhorar o controle do processo e € atuado pelos modelos estatico, dindmico, de gas de
exaustdo e os grupos de regras sdo divididos de acordo com o modelo de interface. O
modulo de sistema especialista que atua com o modelo estatico prevé a formacéo da escoria

e a possibilidade de projecdo de material durante o refino.

A fundagdo para pesquisa metaltrgica, em Lulea, Suécia, vem desenvolvendo um
pacote para calculo continuo de temperatura e composi¢do quimica do ago durante o sopro,
baseado em balanco de massa e de energia. O autor do projeto, Hahlin®”, com planta piloto
de 6 t e conversor industrial de 185 t para testes. concentrou os estudos na melhoria das
entradas do conversor, o que possibilitaria uma melhor resposta. Foram obtidos altos
acertos simultineos de C e T. Nao foram estudados processos com utilizacdo de sublanga, o

que, segundo os autores, melhorariam ainda mais as respostas dos modelos de previsio.

Observa-se que o direcionamento que vem sendo dado as melhorias em
modelagem matematica trazem como novidade a integracio da inteligéncia artificial em
modelos convencionais de controle de processo de aciaria, sendo a area explorada a de
sistema especialista. Este tipo de modelagem envolve a necessidade de boa padronizacio de
atividades, o que pode trazer resultados expressivos ou n#o, dependendo do nivel de
padronizacio das operagdes da empresa. Nio fol enconirado registro de utilizacdo de redes

neurais artificiais nas principais revistas da drea de aciaria.
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.2.1 HISTORICO

Talvez inspirado por resultados de Alan Turing e John von Neumann sobre a
natureza “booleana” da inteligéncia e, possivelmente, da atividade neuronal, McCulloch®®
desenvolveu, em 1943, um modelo matematico simplificado de um neurbnio: o neurdnio
possuia apenas uma saida, que era uma funcio degrau ("threshold") da soma de suas

diversas entradas. Surgia o primeiro artigo em redes neurais artificiais.

Em 1947, McCulloch e Pitts® criaram redes interligando os neurdnios de
McCulloch € demonstraram que estes eram capazes de executar agdes complexas. Se
analisado como um discriminador linear, as fun¢des “booleanas™ E e OU sdo linearmente
separaveis, ou seja, € possivel encontrar retas que separam os vetores de entrada em regides
tal que a saida determine corretamente o resultado das fungdes “booleanas”, que s&o entdo
implementaveis com o newrdnio de McCulloch. Das 16 fungdes “booleanas” de duas

variaveis, somente duas (0 XOR e o seu complemento) nio sdo linearmente separaveis.

Em 1949, surgia indicios do treinamento das RNA’s: Hebb"™” sugere que a
alteragdo da eficiéncia “sinaptica” € a base do aprendizado, através do seguinte postulado:
"Quando uma célula A esta suficientemente proxima para excitar uma célula B e repetida
ou persistentemente toma parte no disparo desta, algum processo de crescimento ou
mudanga metabdlica ocorre em uma ou ambas as células de modo que a eficiéneia de A em
excitar B € aumentada.". Entdo, segundo Hebb, uma determinada conexo somente é
reforcada se tanto as células “pré-sindpticas” quanto as “‘pos-sinapticas’ estiverem

excitadas.

Em 1938, Rosemblatt™ criou o modelo dos Perceptrons. Nele, 0s neurdnios estio
organizados em duas camadas (uma para entrada e outra para saida) totalmente conectadas
entre si, sendo estas conexdes direcionadas da camada de entrada para a de saida. A saida
dos neurdnios desta rede neural produziam zero ou um, conforme a classificagdo dada ao
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valor calculado (saida da RNA maior ou igual a zero classificada como saida igual aum e
sajda calculada pela RNA menor que zero classificada como zero). Baseado no treinamento
de Hebb, Rosemblatt conseguiu criar um algoritmo que alterava os pesos entre 0s neurdnios

de modo a realizar a computacdo desejada, que foi denominado algoritmo de aprendizado.

Na mesma época que Rosemblatt trabalhava na Perceptron, em 1962, Widrow"”
criou o Adaline (Adaptive linear neuron), um clemento processador linear cuja saida € a
soma ponderada das entradas pelos seus respectivos pesos. Mais tarde criou o Madaline
(Multilayer adaline), uma arquitetura com duas camadas de neurdnios. O modelo Adaline é

similar ao Perceptron. Os elementos processadores também sio binarios, porém, variam em

§-1,1}.

Mas a contribuicdo importante de Widrow®® foi a invengio da “Regra Delta”™ ou
“Método do Gradiente”, para treinamento das redes com processadores adaline, que se
baseava num processo de iteraco local para obtenco de um ponto minimo, utilizando um

exemplo do conjunto de treinamento por vez.

Em 1969, Minsky“*” publica o agora classico texto "Perceptrons”, argumentando
as limitacdes dos Perceptrons. Cada unidade de saida (um elemento processador
Perceptron) sé poderia classificar entradas linearmente separaveis € nio conseguiria, nem
mesmo. aprender a resolver problemas simples ndo separaveis linearmente, como a fungfo
XOR (ou-exclusivo). Rosenblatt ndo conseguiu estender para as RNA’s a lei de
aprendizado do Perceptron. A publicagio deste livro introduziu desinteresse pela técnica de

RNA’s.

Somente em 1982, a partir da publicagdo dos trabathos de Hopfield®, que
aplicava RNA’s em otimizagdo, o interesse na drea tornou a crescer. Ele apresentou um
novo modelo de RNA no qual todos os elementos processadores estavam totalmente
interconectados entre si. O modelo desenvolvido por Hopfield era essencialmente distinto
dos anteriores. Este tipo de topologia tornava a rede recursiva, pois a saida de cada

elemento servia como entrada para todas as demais unidades. Era necessdrio, entdo, garantir

Lh
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que a RNA chegasse a um estado estdvel na auséncia de entradas externas. Para tanto,
Hopfield associou o estado da rede a uma fun¢do de energia. A rede de Hopfield funciona
de modo a minimizar esta funcio de energia, até alcangar um estado onde ela seja minima
(estavel). Isto € possivel, desde que o procedimento de atualizagdo somente reduza (ou
mantenha) o valor desta funcfo. Este, no entanto, ndo garante achar o minimo global de
energia, pois, avangar em direcdo a um estado de menor energia que o anterior pode levar a

um minimo local da mesma.

Em 1986, Rumelhartt e McClelland®” e o "PDP Research Group” redescobrem as
RNA’s e publicam dois volumes do mais utilizado livro no assunto: “Parallel Distributed
Processing” . Neste trabalho, fo1 apresentado um modelo desenvolvido por Werbos em 1974
e reinventado por Parker em 1982, denominado Backpropagation. Parecido com seu
antecessor, o Perceptron, difere deste por permitir a utilizacio de mais de duas camadas de
neurénios sendo, por isso, conhecido também como Perceptron multicamadas. Neste
modelo, o padrdo apresentado & camada de entrada € propagado até a camada de saida
(forward-propagatiorn), onde ¢é calculado o erro entre a saida real e a saida desejada de cada
neurdénio da camada de saida. Este erro ¢ propagado de volta (backward) através dos
respectivos  pesos das conexdes. Este algoritmo, denominado Backward-Error-
Propagation. permitiu treinar RNA’s com camadas intermedidrias, resoivendo a principal
limitacdo dos Perceptrons. Criava-se o paradigma de RNA’s mais utilizado em todo o

mundo.

Atrualmente, encontram-se rmuitos estudos sobre redes neurals artificials na
literatura ¢ o crescente numero de artigos publicados confirmam o sucesso deste modelo.
Além das muitas aplica¢Oes existentes, muitos esforcos buscam a melhoria desta técnica
através de modificacdes que levam a um ponto 6timo entre o tempo de treinamento € a uma

eficiente generalizagio.
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2.2.2 CONCEITOS BASICOS EM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

A inteligéncia artificial busca solucionar problemas através da reprodugdo de

caracteristicas inteligentes, buscando “imitar” o funcionamento do cérebro humano e fazer

com que a maquina realize tarefas que hoje sfio melhor realizadas pelo homem, através do

estudo de técnicas como:

il.

1il.

v.

Os Algoritmos Genéticos, onde possiveis solugdes de um problema sio combinadas e
alteradas. Normalmente através de mecanismos inspirados na sele¢iio natural (de
Darwin), no Crossing-Over e na mutagdo genética. Tem como principais
caracteristicas a obten¢éo de um conjunto de solugdes ao invés de uma unica solugio;
Os Sistemas Especialistas, inspirados na logica do raciocinioc humano. O
conhecimento a cerca de um determinado assunto € expresso em regras e o sistema se
encarrega de avaliar, encadear e quando este conhecimento deve ser utilizado;

As Redes Neurais, inspiradas nos principios do processamento neurofisiolégico. Se
baseiarn no processamento paralelo e distribuido das informacges. Tem como
principais caracteristicas o aprendizado através de exemplos e a capacidade de
generalizaco;

E os Sistemas Hibridos, que combinam uma ou mais técnicas de Inteligéncia

Artificial.

A idéia de imitacio do sistema neural humano atribui caracteristicas interessantes

as RNA’s, tais como:

1.

1V

O aprendizado por experiéncia,

Nio seguir programacgao;

Reconhecimento de padrdo e generalizacdo da resposta (mesmo diante de entradas
muiio distorcidas);

Vasta aplica¢do, pois podera ser usada para problemas que nio podemos estruturar, ou
seja, problemas que se conhece a solugfo, mas nio se conhece ¢ algoritmo;
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v. Robustez pois, enquanto o homem perde neurdnios da ordem de 10° ao dia, a maquina

nio perde nada.

Por nfo buscar estabelecer relacdes de conhecimentos, a Rede Neural Artificial
(RNA) pode se tornar uma caixa preta! Assim, € importante conhecer ¢ processo que se esta

meodelando e utilizé-lo como fonte de informacdes para tomada de decisio.

Em relacdo a aplicagiio, as RNA’s sdo especialmente uteis para classificagéio
aproximacio/mapeamento de funcdes que sfo tolerantes de alguma imprecisdo, que tem
dados disponiveis para treinamento, mas para que regras rapidas e robustas (tais como
aquelas que podem ser usadas em sistemas espertos) ndo possam facilmente serem
aplicadas. As redes feedforward tipo Perceptrons, com uma simples camada oculta usando

threshold ou funcdes de ativagdo sigmoidais, sdo muito aplicadas.

Mas observa-se também algumas dificuldades: a consisténcia dos resultados
depende do treinamento efetuado pela minimizagdo do erro que vai arbitrariamente atingir
um minimo global. E ndo existem métodos para treinarnento que possam criar informagdes

que ndo estejam contidas no banco de dados do treinamento.
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2.2.3 ANALOGIA ENTRE O NEURONIO BIOLOGICO E O
ARTIFICIAL E ARQUITETURA DA REDE NEURAL
ARTIFICIAL

As referéncias adotadas como base neste estudo foram os trabalhos feitos por

Wasserman®? e Kovacs™,

No cérebro humano, cada neurbnio possui um corpo celular, ou soma, dentro do
qual encontram-se a maioria dos seus orgénulos. Cada neurbénio possui dendritos e,
normalmente, um axonio. Através dos dendritos, o neurdnio recebe impulsos elétricos,
processa-0s noO soma e transmite novo impulso através de seu axdnio para os dendritos de

outros neurdnios.

A estrutura de uma rede neural artificial esta calcada na organizacdo dos neurdnios
(processadores matematicos) em camadas e na conexfo entre um axdnio de um neurdnio e
um dendrito de outro neurdnio por uma sinapse, responsavel pela comunicago entre estes
neurbnios. Portanto, a informacfio estd na sindpse € nZo nos neurdnios. Logo, quanto
maior o nimero de interconexdes, maior a capacidade de armazenar informacdes da

RNA.

A forma pela qual os neurdnios estfo interligados € denominada topologia da rede.
Pelo estudo da topologia das RNA’s produz-se a arquitetura através da organizaco das
camadas de neurOnios e de suas interconexdes. Os neurdnios podem estar organizados em
conexdes intracamadas, onde as saidas dos neurdnios de uma camada se tornam entradas de
neurdnios da mesma camada, em conexdes intercamadas, onde as sajdas dos neurénios de
uma camada se tornam entradas de neurbnios de uma outra camada ¢ em conexdes
recursivas, onde as saidas de um neurénio de tornam entradas dele mesmo. As redes com

conexdes intercamadas e alimentacio direta denominam-se “Backpropagation™.
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Se a topologia da RNA ndo varia, a RNA ¢ dita rigida. Mas a RNA pode ser
flexivel ou pléstica, podendo ser aumentada ou cortada conforme a necessidade. As redes
rigidas sfo as mais utilizadas. As redes flexiveis s@o Uteis para problemas que variam com o

tempo.

Outra particularidade da RNA: pode ser estdtica (o peso das conexdes entre 0s
neurénios ndo variam) ou dindmica (com variagdo dos pesos). As redes estaticas sfo
utilizadas na resolucdo de problemas conhecidos e equacionados. As redes dindmicas
possuem mecanismos de aprendizado, que possibilitam a modificacio dos pesos de suas
conexdes de modo a codificar o seu desempenho criando ou removendo novos pesos. E no
momento em que se alterar o valor de um peso de zero para qualquer outro valor cria-se um
novo peso, e zera-lo eqiivale a elimina-lo. Isto acarretard num acréscimo ou decréscimo no

tempo de processamento.
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2.2.4 O ALGORITMO DE TREINAMENTO
BACKPROPAGATION

Uma importante etapa para se construir uma rede neural artificial € o treinamento.

Para treinar-se uma RNA, existem dois tipos béasicos de treinamento:

A) Autbnomo, auto-organizado ou ndo supervisionado:

Nio necessita de um “professor”, ndo requer nenhum vetor projetado de saida. A
rede se auto-organiza para produzir as mudangas. O algoritmo de treinamento necessita
apenas vetores de entrada, modificando os pesos para produzir vetores de saida
consistentes. O processo de treinamento extrai propriedades estatisticas do conjunto

treinado e grupo de vetores similares entre classes.

B) Aprendizado por corregéio do erro, supervisionado ou associativo:

O ueinamento supervisionado requer um “‘professor” externo que avalie o
comportamente do sistema e providencie as modificagdes subseqiientes. Requer formar
pares de cada vetor de entrada com um vetor alvo de saida. Juntos sdo chamados “par
treinando”. Nesta metodologia, um vetor de entrada € aplicado, a saida da rede é calculada e
comparada ao vetor alvo, o erro adquirido € retropropagado através da rede e os pesos séo
mudados conforme o algoritmo de treinamento escolhido que tende a minimizar o erro. Os
vetores do treinamento sdo aplicados seqiiencialmente, os erros séo calculados para cada
par treinado e 0s pesos ajustados para cada vetor até que o erro de toda rede atinja um valor

aceitavel.

O Aprendizado por Gradiente Descendente € 0 mais utilizado para agilizar o
periodo de ftreinamento e o algoritmo denominado “Regra de Delta Generalizada™,
Generalized Delta-Rule (GDR), o método iterativo por gradiente descendente que minimiza

o quadrado do erro e se utiliza de um peso extra atribuido aos pesos a serem ajustados. A

61



Capituio 2 - Descrigdo do Processo e Revisdio BiblIograficd .......ccowvoiiecoeeeceieieeeee e
GDR calcula o erro de saida e gera os novos valores para os pesos, propagando de volta

para as camadas anteriores.

A GDR utiliza a funcgfo bias, ao invés dos valores Internos residuais de ativacdo
(Threshold). Eles s@o adicionados (e ndo subtraidos, como nos valores Threshold) ao
somatorio do neurbnio e ndo devem ser atualizados no treinamento. Na GDR, devem

assumir valores iguais zero, na primeira camada, e iguais a wm nas seguintes.

A Rede Neural Artificial tipo Backpropagation é um dos algoritmos de
treinamento mais conhecidos e utilizados para RNA’s. Pode ser aplicado a redes com
qualquer niimero de camadas (multicamadas) em conexes feedforward ou feedback. E uma

generalizagdo do GDR.

No funcionamento da rede multicamada feedforward, o neurdnio artificial tem
como fungéo calcular o somatério dos produtos x;w; produzindo o valor “NET”. Como pode
ser visto na figura 2.5, o modelo de processamento do neurbnio possui » entradas e uma
unica saida e seu processamento consiste em transferir, através de uma funcio de
transferéncia especifica (logistica, linear, etc.) a saida “QOUT”. O neurbnio artificial (tanto
Perceptron quanto 4daline) foi projetado para imitar caracteristicas de primeira ordem dos

neurdnios biolégicos. Cada entrada de um neurdnio equivale & saida de outro.

NEURONIO

FUNCAO
E> LOGISTICA

NET

Figura 2.5 - O neurdnio artificial com funcio de ativagio.
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Para calcularmos a saida NET utilizamos a formula:
NET = %, W, KWy L X W, ettt eree s n e enneenne 2.47
Onde,

X, - sdo as enfradas dos neurbnios;

w; - 30 os fatores ponderadores ou pesos.

Esta saida NET poderd ser parte da entrada de outros neurbnios, ao serem
ponderadas com os pesos determinados pelo treinamento. De forma similar, o calculo das
saidas de uma camada com » neurémios pode ser realizado via uma multiplicacio de

matrizes:
N T Y ettt e e e e e e e e e e e et et ee e e e nanaeneann 2.48

Onde, NET - Vetor linha de saidas;
X - Vetor linha de entradas;

W - Matriz com pesos.

Normalmente, a funcfo de ativagfo utilizada para as RNA’s com backpropagation
¢ a funcdo sigmoidal e tem como objetivo produzir a ndo linearidade para as redes
multicamadas serem utilizadas no lugar das redes de camadas simples. As equagdes 2.50 e

2.51 mostram a fun¢fo sigmoidal e a sua derivada, respectivamente.

OUT 2 £ ONET) oo oo e e oe et eees e ee oo 2.49
ouUT : 250
s O U 2
[+
o cOUT i
f*(NET)= = = OUT(1= OUT) oo 2.51
SINET
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A partir da organizagdo dos neurbnios artificiais em camadas, constroi-se entio
uma rede de neurdnios, a Rede Neural Artificial. A figura 2.6 mostra a organizacdo de uma
RNA tipo Perceptron, com a camada de entrada das vanidveis, que nfio efetuara calculos,
ou seja, apenas distribuird as entradas, a(s) camada(s) intermediaria(s) também
chamada(s) de camada(s) oculta(s}, que manipulam os dados de forma “escondida” e a
camada de saida, responsavel pelas varidveis a serem previstas. As conexdes entre o0s

neurdnios s3o representadas por pesos (w; - conexio entre os neurdnios 1, de uma camada e

j, da camada seguinte).

CAMADA
DE S4IDA

CAMADA DE

ENTRADA
CAMADA

OCULTA

Figura 2.6 - Desenho esquematico de uma rede neural organizada em camadas.

Estes pesos podem ser positivos ou negativos, ou seja, podem atuar como
excitadores ou inibidores. O processamento numa RNA ¢ realizado de forma distribuida
entre os neurdénios. onde ocorrem processamentos matematicos paralelos. Por este motivo,
as RNA’s sdo também conhecidas como sistemas de processamento distribuido e paralelo

(PDP).
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Com a arquitetura da RNA definida, os passos necesséarios a aplicacdo das RNA’s

a um problema qualquer séo:

i. Coleta de dados e separaciio em conjuntos de treinamento e testes (os dados devem
cobrir amplamente o problema);
it. O treinamento, onde a rede aprende a resolver um conjunto de padrdes de saida
associados a padrdes de entrada;
iii. O teste, onde s30 apresentados padrdes de entrada a rede que nédo foram utilizados pelo
treinamento, € as saidas obtidas sdo comparadas as saidas desejadas;
iv. E a implementacdo, onde deverd ser explorada a memoéria da RNA, através da

lembranca do que foi aprendido.

O treinamento assume a formagio de pares de vetores: vetores de entrada com
vetores de saida projetadas. Antes do inicio do treinamento, todos os pesos devem ser
inicializados para pequenos numeros aleatérios. Isto assegura que a rede nfdo sature no
inicio. A seguir sera apresentado a modelagem matematica para o algoritmo de treinamento

Backprogation.

O modelamento matematico necessario para o eqiiacionamento de uma rede neural
artificial, baseado nas referéncias Wasserman®”, Kovacs™, Fileti®”’ e Haykin®® esta

descrito a seguir e esta baseado na estrutura montada na figura 2.7.



CAMADA DE CAMADA CAMADA ‘<§§
ENTRADA OCULTA DE SAIDA "

Figura 2.7 - Desenho esquematico de uma RNA Perceptron com 3 camadas.

Passos de modelagem e funcionamento do modelo:

1¢ Passo: Para iniciar o treinamento, deve-se atribuir valores aleatérios para 0s
pesos v; € Wy, €, para os valores residuais internos, 0 para a camada de entrada (T;;= 0 e 1
para as camadas ocultas e de saida (T, = T, = 1), que consideraria a Regra de Delta
Generalizada (a GDR), ou variacées de wvalores destas bias, de acordo com o
direcionamento dado pelo responsdvel pelas simulacdes numéricas. Deve-se também

definir-se os limites da fungdo logistica empregada no modelo.

2% Passo: Apresentar a matriz de enfrada x, &4 camada de entrada “A” da RNA,
sendo esta apresentagdo realizada em forma de vetores. ou seja, vetores linha ou coluna,
dependendo da configuragdo do arquivo. Calcular a saida, a,, parametrizada entre os valores

maximo e minimo da funcdo logistica:

A= X T oo seeere e oo oo ee e ee et ee et s e ere e neneeererenns 2,52
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3% Passo: Calcular a saida da camada oculta “B”, b,, utilizando a fung@o logistica f
e a fun¢do bias T, = 1, ou valor definido. Se for utilizada uma RNA com mais de uma

camada oculta, o calculo abaixo se repete:

1
b =f (Z(aivij)+ TEJ ............................................................................................... 2.53

=

42 Passo: Calcular a saida da camada de saida “C”, ¢,, utilizando a func¢fo logistica

fe a fungdo bias T, = 1, ou valor ajustado:

e~ f (i(bjwjk )+ TJ ............................................................................................. 2,54

52 Passo: Repetir os passos 1 até 4 para p niimeros de pares de vetores de entrada-

saida. Calcular o erro quadratico total e, para » nimero de neurdnios da camada de saida,

utilizando o valor desejado, ti . da saida do k-ésimo neurdnio do p-ésimo par entrada/saida

e o valor de saida do k-ésimo neurénio do p-ésimo par treinando calculado pela RNA, ¢} :

6° Passo: Se o valor do erro ndo for o desejado, iniciar o treinamento. Calcular o

termo de declinio do gradiente, 8; , do k-ésimo neurdnio do p-€simo par treinando da

RNA:

onde f ¢ a funcdo logistica e sua derivada parcial em relagdo a x;, €
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of e
= e e e 257
ox,, (I+e™)y

€ X; € a soma das entradas ponderadas do k-€ésimo neurdnio da camada de saida
para a p-ésima sessfio de treinamento:
ik

X = D WD T e 2.58
P

7% Passo: Calcular o termo de declinio do gradiente, 6;, do j-ésimo neurdnio da

camada escondida:

of
P = 5% "J e ettt eR e Abe AR s s e e eR RS s sb e 2.59
& (; s OX,, >

onde £ € o neurbnio da camada de saida; x ,; € definido por:

T R R e e e e R R LA AL R L

x? = vial +T7 : 2.60

e a derivada parcial da funcdo logistica em relacio a x,; € dada por:

82 Passo: Com o declinio do gradiente, 6 2.;, da camada escondida, e o declinio do

gradiente. 87, . da camada de saida, calcular as variacbes dos fatores ponderais {pesos)

usando:
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P P ¥ p-1 -
AW, =1 B bj + o ijk e tmr e e e e e s e e et erare s e e e aee e et teerrraananraeereeeverrsraasarsrarnranerrnens 20D

onde 1 € a taxa de aprendizado € o € o coeficiente de momentum, um peso extra

para agilizar o treinamento, variando entre O e 1.

92 Passo: Atualizar os pesos de acordo com:

onde Vg ¢ o fator ponderal da conexdo entre o i-ésimo elemento da camada

escondida e w € o peso da conexdo entre o j-ésimo elemento da camada escondida e o &-

ésimo elemento da camada de saida, ambos na iteraco p.

10 Passo: Repetir 0s passos 2 até 9 para todos os pares de vetores de entrada-saida
até o erro quadrético atingir um valor aceitavelmente baixo e a propriedade principal da

rede, ou seja, a generalizagio, apresentar a melhor resposta.

Uma vez treinada, a RNA estara propicia ao processo de generalizacéo, isto €, apta
as previsdes das variaveis de saida de acordo com o que a ela for apresentado como entrada.
Isto sera conseguido mediante a utilizacio dos passos 2, 3 e 4. além do emprego dos

parmetros tais como o0s valores residuais internos e os pesos otimizados pelo treinamento.
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2.2.5 ASPECTOS AVANCADOS EM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Dificuldades durante o processo de treinamento, tais come, minimos locais,
paralisia da rede ou instabilidade temporal levaram muitos pesquisadores a investigarem as
propriedades das Redes Neurais Artificiais e buscarem modificacdes no algoritmo de

treinamento para redes Backpropagation.

Segundo Abelem et al.“”, os fatores que determinam o desempenho das redes
neurais artificiais sfio: a convergéncia, a generalizagdo e a escalabilidade entre os dois

primeiros.

A convergéneia ¢ funcio do aprendizado das redes neurais e indica quando o
procedimento de treinamento ¢ capaz de aprender a classificagio dos vetores de entrada-
sajda apresentados & RNA, quais condi¢gles sfo necessarias na rede e quais condi¢Ges
computacionais sdo exigidas. Alguns critérios sio adotados para se avaliar o processo de
treinamento: numero de iteragles, erro minimo aceitdvel de toda a rede ou por padrio

treinado ou ainda tempo de treinamento.

A generalizac8o é a habilidade da RNA de reconhecer os padrdes fora do conjunto

treinado e é a principal propriedade que deve ser exigida numa RNA.

A escalabilidade é a propriedade de se ajustar os parametros do sistema neural
projetado para se obter boa convergéncia e se extrair a generalizacdo desejavel. E o ponto
4timo entre uma grande rede que aprenda com facilidade e uma pequena rede que

generalize com sucesso.
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Esses fatores sdo determinados pela definicéio dos pardmetros da RNA:

i. Funcdo de ativacdo: as mais usadas sfo as funcdes sigmoidal e tangente hiperbdlica,
com contra-dominios entre 0 e 1 e entre -1 e 1, respectivamente. A utilizacio destas
fungdes tem a ver com o fato de saturarem nos extremos no contra-dominio;

ii. Funcfio erro: informa o grau de convergéncia das RNA’s e 0 quanto a rede estd
assimilando os padrdes em treinamento;

iii. Pardmetros de controle do gradiente descendente e do tempo de treinamento:
- Momentum: utilizado para diminuir o tempo de treinamento € o risco de minimos
locais, sem adicionar oscilacdo ao processo de treinamento;
- Razdo de Aprendizado: influencia a intensidade da mudanca dos pesos. Valores
pequenos podem conduzir a um treinamento lento € a um minimo local. Valores muito
altos podem introduzir oscilagdes ou saturacfo ao treinamento.

iv. Condicfes de inicializagfio do treinamento;

v. Arquitetura da rede: o tamanho e a configuragdo de uma RNA influencia a
escalabilidade da RNA, pois pode-se aumentar ou diminuir a capacidade de
treinamento e generalizacio pela variacdo do numero de camadas ocultas, de

neurdnios oculios, ete.

Baseando-se nestas informagdes, foi realizado um levantamento bibliografico
objetivando a aquisicdo de dados sobre as particularidades do treinamento de redes tipo
Backpropagation, para identificar as dificuldades na modelagem de redes neurais artificiais
¢ sugestdes da literatura especializada na melhoria dos algoritmos. Experiéncias sobre a
légica de treinamento, sobre a influéncia da arquitetura da rede o
treinamento/generalizacdo, sobre a influéncia da inicializagdo do treinamento, sobre a
influéncia dos dados no treinamento, sobre os pardmetros de controle do gradiente
descendente e do tempo de treinamento e sobre as dificuldades com os problemas
relacionados ao treinamento e a capacidade de generalizacfo, tais como minimos locais,

velocidade de treinamento, overfrainig, entre outros, serdo apresentados a seguir.
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LOGICA DE TREINAMENTO

Sob o aspecto da logica de treinamento, Barnard e Holm™ estudaram técnicas de
otimizacdo do algoritmo Backpropagation. A escolha do método de otimizagho tem
influéncia direta no numero de iteragdes necessarias para o freinamento da rede, na
probabilidade do procedimento de treinamento terminar num minimo local e na

generalizagdo da rede. As principais técnicas de otimizagdo sdo:

. Batch — Mode, onde o ajuste dos pesos s6 sfo realizados apds a apresentacio ¢ o
treinamento de cada padrio e o calculo do somatorio do erro total da RNA. A funcio
objetivo € a minimizagio do somatdrio do erro quadratico total dividido pelo total do
numero de padrdes treinados;

ii. Sequencial — Mode, onde cada vetor entrada-saida € treinado e somente apds 0s pesos
se adequarem a todos os padrdes apresentados até um determinado momento do
trelnamento passa-se para o treinamento do padrio seguinte. Este método € sugerido
guando ndo ha um conjunto de treinamento fixo, ou seja, quando as entradas sdo
oriundas de um ambiente ndo estaciondrio, ou quando o conjunto de treinamento €

fixo, finito e grande.

SimulacBes numéricas realizadas em torno desta teoria investigaram as principais
propriedades das RNA’s: o tempo de treinamento e a qualidade de generalizacdo para um
pequeno conjunto de treinamento (N=96) e um grande conjunto de treinamento (N=1635).
Os resultados mostraram que o treinamento tipo Baich - Mode s30 mais rapidos tanto para
o N pequeno quanto para N grande e este treinamento atribui 2 RNA melhor generalizaco
para N pequeno. J& o treinamento Segitencial — Mode produz caracteristicas de melhor

generalizacdo para N grande.
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INFLUENCIA DA ARQUITETURA

O estudo do numero de camadas ocultas em redes neurais artificias é um ponto
importante a ser definido e foi estudado por Villiers € Barnard®. Baseado na idéia do
nimero de pesos ser um indicador aproximado da complexidade da RNA, os autores
compararam as redes com trés e quatro camadas com 0o mesmo nimero de pesos, para
dimensdes de entradas de RNA variando de pequenas (D=2) a grandes (D=21). As redes
com quatro camadas que apresentaram melhores desempenhos na qualidade de
generalizagdo foram as ajustadas com o mesmo numero de neurdnios das duas camadas
ocultas. Resultados experimentais indicaram que as redes neurais com quatro camadas sdo
mais propensas a cairem num minimo local e que por isto, as redes com trés camadas
apresentaram um desempenho melhor tanto no treinamento guanto na generalizagéo.
Entretanto. ndo fo1 encontrada diferenca entre o desempenho 6timo (melhor rede ajustada)
entre redes com trés e quatro camadas. Qutra observacdo importante: ndo verificou-se

influéncia no desempenho das redes de acordo com a mudanca do nimero de entradas.

Na mesma linha do tratamento anterior, um artigo bem recente publicado por
Tamura e Tateishi®” deu énfase & comparag#io entre a capacidade de redes neurais artificiais
de trés e quatro camadas com um numero finito de unidades ocultas. Os autores concluem
neste trabalho que a RNA feedforward de trés camadas com (N-1) neurdnios ocultos podem
dar qualquer relacio exata entre N relacOes entradas-saida(s) e que a RNA com quatro
camadas dard a mesma relacdo entre N relagdes entradas-saida(s) usando somente (N/2)+3
unidades ocultas. Desta forma, a RNA com quatro camadas € superior em termos de
nimero de parmetros necessarios para o treinamento dos dados e ainda atinge erros

menores duranie o treinamento.

Ainda sobre a definicdo da arquitetura da RNA, outro ponto importante ¢ a
definicdio do nimero de neurdnios da(s) camada(s) oculta(s). Hecht-Nielsen"” concluiu que
uma rede neural com trés camadas (uma oculta) pode modelar qualquer funco matemaética
continua através de uma rede com 2n+1 neurdnios ocultos, sendo n o numero de neurdnios

da camada de entrada. Maren"”, por sua vez, concluiu que redes com quatro camadas (duas
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ocultas) apresentam methor desempenho guando séo treinadas com uma proporcéo de 3:1
entre 0 niamero de neurdnios da primeira camada oculta e o numero de neurGnios da
segunda camada oculta. J4 Lippmann®® concluiu que para redes com quatro camadas, a
segunda camada oculta devera conter o dobro do ntimero de neurdnios da camada de saida e
que para rede com trés camadas, a camada oculta devera conter s.(n+1) neurdnios, onde s é
o numero de neurdnios da camada de saida e n o nimero de neurénios da camada de
entrada.

Mirchandani ¢ Cao®¥

estudaram a determinacio do numero 6timo de neurdnios
ocultos em RNA’s de trés camadas, considerando um conjunto de vetores de entrada num
espaco Euclidiano R®. Um neurdnio oculto age como um hiperplano de dimensdo (d-1) que
forma duas regides de decis@io. Foi definido que o espaco de entrada de dimensio d €
linearmente separavel em M regides, se elas existern em M regides distintas limitadas
compondo porgdes do hiperplano. E a associacio das regides com classes € a tarefa dos
neurdnios de saida conectados aos neurbnios ocultos. O numero de regifes separaveis
identifica 0 numero minimo de padrdes de entrada. T, necessarios para o treinamento da
Perceptron. A situacdo ideal seria fazer T=M, ou seja, o emprego de cada padrio de
treinamento gerando uma regifio separavel para assegurar a separacdo do espago de entrada
em M regides necessarias. Na pratica, T>M, pois o algoritmo Backpropagation nio

assegura a convergéncia a um minimo global.

Os autores criaram na ocasiio um teorema: “No espaco de dimensdo d, o nimero

maximo de regides linearmente separavels, M, usando H neurdnios ocultos seria dado por:

d
M(H.d)= thf) ........................................................................................................ 2.66

k=0
Sendo que para d=1, M = H+1 e para H<=d, M=2".

Por conseqiiéncia. tendo-se dois de M, H e d, pode-se determinar um mimimo de

padrdes de treinamento necessarios para o sucesso da RNA.
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Hagiwara® publicou um artigo sobre a selecio/reduciio do tempo de treinamento
e eliminagfio de umidades ocultas. Sabe-se que redes que usam Backpropagation possuem

preocupacdes de:

i. Encurtar o tempo de treinamento, através do uso de uma func¢fo erro ingreme, da
mudanca da forma de apresentacdo dos padrdes, do emprego do erro total durante o
treinamento € da variagio dos pardmetros o e nj;

ii. Reduzir o nimero de neurdnios ocultos, pois isto resultaria num aumento na
capacidade de generalizaco, numa interpretacio facilitada da RNA e na redugio dos

custos computacionais.

O que o autor propds fol mtroduzir a capacidade de selegfio para as unidades

ocultas, para a reducgéo do tempo de treinamento e das “piores” unidades ocultas:

i. Priorizar a convergéncia, pelo reajuste dos pesos conectados aos neurdnios
selecionados como “piores” para pequenos valores randOmicos, acelerando o

treinamento € escapando do minimo local;
ii. Quando a convergéncia ¢ atingida, pela eliminacéo dos piores neurdnios selecionados,

ocorre uma reducio no mamero de unidades ocultas.

Para a camada oculta k-/, com neurdnios / e camada de saida £, com neurdnios j,
indicou-se o fator badness (méa qualidade) como BAD, para representar a ma qualidade dos

neurdnios ocultos selecionados, em funcdo do erro e do neurdnio oculto i, para o padrio p:

BAD! T =3 (Y = Y O wE T SN e 2.67
14 2o

Assim, se o fator BAD ¢ pequeno, a corre¢do para aquela unidade de
processamento também ¢ pequena. Logo, BAD indica 2 condicfio de convergéncia dos
pesos conectados a cada neurdnio da camada oculta. Desta forma, o neurdnio oculto com o

maior BAD ¢ considerado o pior, pois estd longe de convergir.
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Baseado na selecdio dos neurdnios pelo fator BAD, o autor desenvolveu um

método para escapar do minimo local e reduzir o tempo de aprendizado. Ao cair-se num

minimo local, € necessario inserir algum tipo de distirbio:

iii.

1v.

Momitorar o erro total na camada de saida;

Quando a mudanga no erro total na camada de saida tornar-se muito pequena,
selecionar as unidades piores;

Reajustar os pesos das unidades selecionadas para pequenos pesos randdmicos,
perturbando a RNA;

Se a RNA n#o convergir apos um certo nimero de iteragdes, aumentar o nimero de

camadas ocultas.

Para os casos em que a RNA atinge a convergéncia, pode-se reduzir o nimero de

unidades ocultas:

1.
1ii.

.

Garantir que a convergéncia tenha sido obtida;
Selecionar as piores unidades;
Deletar as unidades selecionadas;

Repetir os passos 1 a 3, usando o algoritmo | para restaurar a convergéncia.

Segundo o autor, as simulag¢des utilizando estes algoritmos proporcionaram uma

diminuicio no numero de unidades ocultas resultando na diminuicdio do tempo de

treinamento € melhor generalizacio.
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INFLUENCIA DA INICIALIZACAO DO TREINAMENTO

No campo da influéncia das condi¢bes iniciais sobre o treinamento € a
generalizagdio, Atiya e Ji* deram sua contribuiciio no estudo das condicdes que afetam o
desempenho da generalizagfio em redes grandes. Como € sabido, a generalizacio depende

de trés fatores:

i. Graus de liberdade da RNA (relacionado ao nimero de pesos);
ii. Quantidade de ruido ne conjunto de treinamento;
iti. Tamanho do conjunto de treinamento.

Observagio: a quantidade de ruido e o tamanho do conjunto de treinamento depende

do problema a ser implementado.

Embora muitos pesquisadores tém concentrado esforgos no estudo do efeito do
tamanho da RNA na generalizagdo, os autores optaram pela investigacio da distribuicio
inicial dos pesos. Quando um algoritmo de gradiente descendente € usado, ele tende a
convergir para 0 minimo local das fun¢des objetivos encerradas para as condi¢des iniciais.
No caso de uma rede sobreparametrizada, o minimo da funcio corresponde ndo a um ponto,
mas a uma superficie de soluco (como quando o erro tende a zero). O algoritmo de
treinamento geralmente aterrard os pesos num ponto da superficie de solugdo fechada as
condigdes inmiciais. Se os pesos inicials $80 pequenos, entdo a tendéncia é que os pesos
finais alcangados sejam pequenos. Isto pode resultar em muita suavidade a ser justificada

pela complexidade do problema dado ou pela quantidade de ruido.
Os estudos empiricos dos autores resultaram no seguinte:
1. Existe uma faixa 6tima inicial de pesos que conduzem a uma melhor generalizagdo.
Isto contradiz a crenga de que pesos inicials pequenos geram uma melhor

generalizacdo;

it. O efeito na generalizacdo € mais forte, mas nfo ¢ limitado & RNA sobreparametrizada;
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iii. Visto que a condigdo inicial seja somente um dos fatores que afetam os algoritmos de
treinamento de gradiente descendente, € natural esperar que ela somente afete o

desempenho da generalizacdo de certas redes, mas ndo de todas.

Trés simula¢des com distribuicdo de pesos iniciais entre -0,05 € 0,05, -0,5e 0,5¢e —
10,0 e 10,0, mostraram que 0s pesos Iinicials menores geraram a pior generalizacdo € o

methor caso ocorreu com pesos iniciais entre ~0,5 e 0,5.

Finalmente foi realizado um estudo onde relacionou-se uma medida da
complexidade da rede (que € a capacidade da rede de implementar muitas funges
diferentes) em funco do nimero de neurdnios ocultos, da faixa de valores de entrada e da

faixa de pesos iniciais utilizada.
CRITERIO DE PARADA DO TREINAMENTO

Schmidt et al.®” provaram, através de muitas simulagdes computacionais de
treinamento usando diferentes pesos iniciais, que a “regra’ de se selecionar uma rede dita
“4tima” através do conceito de menor erro quadrdtico atingido pelo treinamento nio €
valida. A primeira observagdo importante nas simulaces foi o fato de que. ao aumentar-se
o numero de iteracdes que regem o processo de treinamento, o erro quadratico torna-se cada
vez menor. Isto porém ndo significa que o 6timo foi encontrado, pois durante o processo de
treinamento, algumas regides com erros pequenos apresentaram dois ou mais minimos

iocais.

Qutras 1000 simulactes foram realizadas considerando nimeros fixos de rteracdes
e mesmo banco de dados, diferindo somente nos pesos iniciais. Na sele¢dio das melhores
redes, a que apresentou o menor erro quadratico durante o treinamento ndo resultou na
melhor generalizacdo. O maior percentual de acerto na generalizac@o (principal propriedade
da RNA) concordou com um resultado de erro quadrético um pouco maior. Desta forma, na

hora da escolha da rede otima o que define é a obtencdo da melhor generalizacéo.
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Outra informacfo importante retirada deste trabalho foi uma orientacio para o
momento de quando se deve parar o treinamento para a obtencdo da rede 6tima. Neste
caminho, um ndmero pequeno ¢ insuficiente de iteracGes de treinamento levard a uma
generaliza¢do ruim, pois a modelagem matemética tera sido insuficiente. Por outro lado, um
treinamento da RNA com um excessivo numero de iteragdes levard o processo de
treinamento ao fendmeno de overtraining, que confere uma generalizagdo também ruim,
apesar do erro quadrético da rede evoluir para valores pequenos. A sugestfio bem plausivel
feita pelos autores € a seguinte: ao correlacionar-se a capacidade de generalizagfio com o
erro quadratico obtido pelo treinamento da rede, uma correlacdo positiva indicard que a
selec@io da rede Otima estd indo no caminho certo € um comportamento inverso, com
correlacdo negativa, indicard que o treinamento “passou do ponto” e trard como

conseqtiéncia o fendmeno de overtraining.
INFLUENCI4 DOS DADOS

Dentro do contexto de influenciadores da capacidade de generalizaco de uma rede
(arquitetura, algoritmo de treinamento € o conjunto de dados para o treinamento),
Hernandez et al.” investigaram o efeito da distribuiciio dos dados para o treinamento de
RNA’s. A comparacio da distribuicfo real com uma distribuicio em classes iguais mostrou
que a primeira produz melhores resultados. No mesmo assunto, Wann et al.”” estudaram
meios para selecionar o conjunto de dados para maximizar a capacidade de generalizaggo
de uma RNA. Segundo os autores, pode-se escolher padrdes tipicos de cada classe como
um conjunto de treinamento, mas na pratica isto ¢ extremamente dificil de se realizar. Outra
tentativa € escolher os padrles que estdo préximos no espaco de entrada e pertencentes a
classes diferentes. Neste caso, a dificuldade esta no encontro do fim de uma classe e inicio
da proxima. Assim sendo, ndo existe motivo para se trabathar com, por exemplo, dois
bancos de dados transformando-os em apenas um, s¢ estes bancos de dados representam
funcdes diferentes dentro de um mesmo problema a ser equacionado (exemplo: duas curvas

de um diagrama de fase).

UNICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL
SECAQ CIRCULANTE
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As simulagdes de uma rede com arquitetura 5x3x1, baseadas em subconjuntos de
treinamento com padrées limites, padrdes intermedidrios e padrBes combinados com
valores intermedidrios e limites, com treinamento de um conjunto de dados e testes com seu

complemento, informaram que:

i. A utilizacdo de um grande conjunto de treinamento nem sempre resulta numa boa
generalizacdo;
ii. A rede sé atingird uma perfeita generalizacfio se for treinada com padrdes limites e

criticos.

Simulacdes computacionais de uma rede com configuragio 2x2x1, utilizando
quatro padrdes para o treinamento do classico problema do “XOR”, foram utilizadas por
Lehmen et al.*” para checar o desempenho de uma rede em que ruidos sio introduzidos nos
pesos (analdgicos ou discretos). O valor maximo do peso € restringido a um determinado
nivel e o0s pesos iniciais sdo variados. Nas simulagbes ndo foi empregado o termo
momentum com © intuito de se reduzir a memdria necessaria e a complexidade de cada
iteracdo. No caso dos pesos analdgicos com ruidos, encontrou-se uma probabilidade de
100% de aprendizado com sucesso sobre uma grande amplitude de ruido. A explicacfio dos
autores estd no fato de que o ruido estimuia o sistema a explorar o espaco dos pesos
restritos e reduz a chance de minimo local. No caso dos pesos discretizados, na auséncia de
ruido a probabilidade de aprendizado ficou em 60~70%; com a adi¢do de ruido, aumentou-
se para 80%. Nas simulagdes para treinamento, sdo gerados ruidos randomicamente entre
valores maximos e minimos para cada peso em toda iteracfio, mantendo-se a amplitude dos

ruidos constante.
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INFLUENCIA DOS PARAMETROS DE CONTROLE DO GRADIENTE DESCENDENTE
E DO TEMPO DE TREINAMENTO

Qiu et al.®" estudaram a aceleragio do treinamento Backpropagation pelo uso do
termo de momentum (o) através da selecdo dindmica deste termo. A equacio do algoritmo

Backpropagation €.

-~y

wy(n+1) = mj(n)—ry;—E+a{wy(n)—mj(n—l)} ......................................................... 2.68

i

Existem duas limitagdes para a inclusdo do termo momentum no algoritmo de

treinamento Backpropagation:

i. Um limite superior no tamanho do ajuste do termo momentum que pode ser feito para
um peso;
ii. O termo momerntum pode levar o peso a ser ajustado acima da inclinagdo da superficie

do erro ao invés de abaixo da inclinagfio como projetado.

A eficiéncia do termo momentum ¢ também afetada pela razfio de treinamento {n):
se mn ¢ pequeno, um grande valor de o pode aumentar o desempenho, mas se « for
demasiadamente grande, podera ocorrer divergéncia. Pode-se tentar solucionar esta questéio
através do emprego da razéo de momentum adaptativa, em funcgio da razfio de treinamento,

utilizando as equagdes:

wn+2)=wy(n+ D+alw,(n+D=w(n=D} i 2270

Devido ao termo que contém o momenrum ser similar ao da equacfo original do

algoritmo  backpropagation, chamou-se este termo de passo de momenfum. Antes de
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implementar a equag¢do 2.70, calcula-se um novo o pelo uso da minimizacdo

unidimensional, definida por:

N E]W(R 1) F 08 ot e 2.71

Onde, F=wWEF D =W 1) e 2.72

A minimizacfo unidimensional usada é baseada num método de interpolagio

quadratica. Inicialmente, faz-se a primeira derivada de E em funcdo de o

dE OF oE oF .
— ==K ot T L e 2.73
oW

do ow, T ow,

M Sw=w(p+l)rar

Onde m ¢ o nimero de pesos. Determina-se um « inicial usando:

Onde £ € uma constante positiva.

O proximo passo € aproximar E por uma pardbola que corresponda aos valores
a=0 e a=0, , € corresponda ao seu gradiente para «=0. Faz-se entdo o=c, como o minimo
da pardbola que corresponda ao E quando «=0 e a=0, e corresponda ac E quando o=0.
Esse processo iterativo encontra uma nova razao de momentum. Os resuitados publicados
mostraram uma aceleracdo do treinamento.

Leornard ¢ Kramer®”

propuserain uma combinacdo do método Gradiente
Descendente com a logica de treinamento Batch-Mode do algoritmo Backpropagation com
a busca de um Gradiente Conjugado, onde o e 1 sdc ajustados dinamicamente. Segundo os

autores, melthor que tomar os passos baseados nas dire¢des indicadas pelo simples exemplo
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de treinamento (m,), deve-se utilizar um gradiente de uma rede representando a diregio do

passo descendente direcionado sobre o conjunto completo de treinamento (M,). Sendo:

TN, =5 0; oy« Zik vesesesememmeneen e e as e R R b 2.75

Logo, o gradiente necessario é simplesmente a soma dos gradientes gerados pela

GDR para exemplos de treinamento individuais, M:

O fator de momentum o é determinado numa base passo a passo, segundo o0s
autores, de forma melhor que o usado como constante. Usando o como dado na equacio
abaixo resulta numa busca ao longo das diregles conjugadas, que compbem métodos

melhores que os com gradiente descendente:

O tamanho do passo. melhor que o fixo, ¢ ajustado a cada passo numa linha de
busca conforme a equagio abaixo. Este procedimento evita o direcionamento ciclico e lento

para a func¢do objetivo:

sendo M° =M, + o M e e e et ai et emereernenrees 2.T9

As simulacdes indicaram uma melhoria na estabilidade da convergéncia e na
velocidade de wreinamento.

(63}

Eaton e Olivier'™ estudaram a dependéncia da razfo de treinamento com o

tamanho do conjunto de treinamento. Com o aumento do tamanho do conjunto de
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treinamento o erro do gradiente tende a aumentar e, se a razio de treinamento nido for
diminuida com o aumento do ndmero de padrSes apresentados a rede, ocorrera um processo
de treinamento lento ou, o que é pior, ndo serd atingida a convergéncia. Os autores
definiram uma regra para calculo da razdo de treinamento, 1, em funcfio da variacio do

nimero de cada tipo de padrdes de entrada de treinamento, N.:

Qualquer grupo de padrGes de entrada similares que mapeam satdas idénticas s@o

um tipo de padréo.

Esta regra foi acoplada a um coeficiente de momentum igual a 0,9. Simulagdes
com poucos padroes de treinamento (N=16) e muitos padrdes (N=192) utilizando esta regra
confirmaram um aumento da velocidade de treinamento. Entretanto, € muito dificil
conseguir sucesso na separagio dos padrdes em tipos idénticos, quando se trabalha com

processos complexos.

Tang e Kwan®” estenderam a idéia do ajuste dos pesos para a inclinacio da fungio

de ativacio (equagio 2.81) e para as bias (equacio 2.82):

%
B (£ 41) = 0V (0} 8, 88 oo 2.81
k=1
k
a @+ =al()+e, ; Sya” +u, [a D —al (- 1)] ........................................ 2.82
£1

Sendo GJ-”‘} a bias do neurdnio ; da camada h, g, o tamanho do passo para a bias,
8,™ a variacdo d do padrio k lagdo & saida da funcdio de ativacdo, o"
. @ variacdo do erro do padrio k em relagdo a saida da fun¢fo de ativagdo, o a

inclinaco, g, 0 tamanho do passo para a inclinacdo e y, 0 momentum).
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Para efeitos de célculos, a inicializag@o deve ser feita com valores randdmicos para
os pesos (entre -0,1 e 0,1), para as bias (entre -0,1 ¢ 0,1) e para os o’s (iguais a 1). Apos o
calculo da(s) saida(s) da rede, calcula-se o(s) erro(s). Se o somatorio dos erros for maior
que o nivel predeterminado, ajusta-se as bias, os pesos ¢ as inclinagdes. Com g, = 0,1, u_ =

0,05 e g, = 0,13, produziu-se simulacdes que mostraram melhorias na velocidade do

treinamento ¢ na generalizagio.

. 2.2.6 APLICACOES DE REDES NEURAIS EM
SIDERURGIA

Segundo varios relatos em aplicagdes de inteligéncia artificial, dentre eles o de

Argyropoulos'®

, grandes aplicagdes podem ser idealizadas e implementadas, gerando
redugio de custos, aumento de produtividade e outros beneficios, através do uso da rede
para otimizacdo € controle de processos, aproveitando sua caracteristica adaptativa.
Modelos de previsdo de qualidade de produtos ou de desgaste de equipamentos podem ser
implementados em mimeros processos, bastando-se levantar um histérico das condigdes
operacionais, qualidade de matérias primas e outros influenciadores da qualidade do

produto final ou do desgaste do equipamento e adequar o artificio computacional &

necessidade.

QOutra importante aplicacdo envolve a utilizagBo da RNA para manipular dados de
entrada de qualidade de matérias primas com o intuito de gerar um analisador virtual on-
line, que poderia atuar de forma mais rapida na ajuda de um modelo corretivo no processo e
muito mais econdmica. Alids o termo on-line é muito bem vindo nas redes neurais
artificiais, dados os muitos recursos disponiveis para driblar o problema da atuacio em
tempo real. Para completar este comentario. basta colocarmos neste contexto uma das dreas
mais exploradas atualmente no campo da inteligéncia artificial: o reconhecimento de

padrdes, outro vasto campo de aplicacio.
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Assim, neste curto comentdrio pode-se imaginar o quio grande € a area de
aplicac8o das redes neurais artificiais. Por isto, alguns ramos da engenharia quimica hoje se
orientam nesta direcdo, devido a necessidade de se trabalhar com uma extensa gama de

fendmenos que ndo se consegue estruturar.

A seguir sfo citadas algumas aplicacdes de RNA nas sidertrgicas, em processos de
laminacdo, sinterizacfio, aciaria, mostrando indicios da aplicacfo deste importante artificio

computacional de inteligéncia artificial nestas usinas.

Caporalli et al.®”, apresentaram o estigio de desenvolvimento do programa da
Companhia Vale do Rio Doce junto & UFMG da aplicacio das RNA’s para a descricdo
quantitativa da relacio entre microestrutura-propriedades-desempenho de minérios em

processos de aglomeragao e redugéo.

O processo de sinterizacio em esteira ou em panela poderia ser escrito em relacdes
matematicas referentes a fendmenos de transferéncia de calor e massa, secagem e
condensacgdo da agua, fusio e solidificacio de minerais individuais e em misturas e variacio
na granulagio ¢ na fracdo de vazios do leito. Reagdes quimicas de liberacdo de agua
quimicamente ligadas, combustio do coque, decomposiciio de calcério, redugio do CO,,
reducio e oxidacdo da hematita e magnetita envolvendo CO, CO, e O,, formagédo de ferritos
de calcio e assimilagio dos minerais da ganga e silica do liquido. Assim, pode-se classificar
a sinterizacdio de minérios de ferro como um processo complexo que envolve numerosos
fendmenos fisicos e quimicos. Por este motivo, o modelamento matematico deste processo

pode demandar um grande nivel de esforgo.

Ferramentas alternativas, como as RNA’s, que buscam menores custos e prazos de
modelagem matematicas, s80 muito atrativas neste caso. As RNA’s foram utilizadas para se
prever, com um nivel adequado de precisio, o desempenho de misturas de minérios numa
dada pratica de sinterizacdo e a qualidade do sinter produzido, em fungéo das caracteristicas
dos minérios. Um total de 26 variaveis de entrada foram selecionadas para a confecciio do

modelo, o qual deverd gerar 7 variavels de saida. Cada variavel de saida foi calculada

86



Capitulo 2 — Descrigdo do Processo e Revisdo Bibliogrdfica ...,
através de uma rede especificamente configurada e treinada para ela. Utilizou-se 43
exemplos (cada exemplo representando uma sinterizac@o) sendo 38 exemplos utilizados
para treinamento € 5 para valida¢do da rede. Todas as redes construidas apresentaram uma
diferenca, em relagdo aos resultados experimentais, inferior ao grau de discriminagio de

cada variavel de saida.

Prevost et al.®”, utilizaram uma RNA para o estudo de curvas de transformacio
dos agos. Alguns problemas ocorreram como a nfo-linearidade do fenémeno, incertezas de
medidas, varidvels interdependentes. Solu¢fes para estes problemas sfio sucessivamente
apresentadas, conduzindo para uma RNA fracionada capaz de aprender equagdes

diferenciais, informagéo qualitativa e tratar medidas experimentais com ruidos.

A simulac@o da curva de transformagiio isotérmica envolve algumas dificuldades
como a complexidade dos efeitos e suas ligagdes (nfio existe modelo satisfatério de
tratamento de calor dos acos); a baixa disponibilidade de curvas experimentais; a
imprecisdo de medidas experimentais e o fato de que alguns pardmetros ndo sfo definidos

em cada exemplo.

O diagrama resultante da transformag@o de austenitizacdo do aco depende dos
pardmetros quimicos do ago, das temperaturas e do tempo dispendido na austenitizagio. Os
pardmetros de entrada da RNA multicamada foram constituidos da composi¢io quimica de
5 elementos no aco (C < 0,8%; Mn < 1,5%; Ni < 4%; Cr < 3%; Mo < 1,5%); da
temperatura de austenitizacdo (850°C < TA < 1000°C) e da temperatura de transformacéo
apds austenitizacdo (550°C < TA < 850°C). Os pardmetros de saida foram o tempo inicial

de transformac@o e o tempo final de transformacio.
A rede usada neste trabalho foi uma rede neural fracionada. Nesta RNA, todo o

peso de uma camada € multiplicado por valores de entrada da rede e o valor da saida da

camada anterior.
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Levén et al.®”, aplicaram RNA’s em laminacdo. O programa usa algoritmo de
aprendizado do tipo backpropagation. Para a previsio da forca de laminaco de
encruamento utilizou-se como entrada a reducfio de encruamento, a espessura de entrada, a
tensdo da tira e o raio do cilindro de trabalho. Uma rede feedforward com 4 neurdnios de
entrada, 3 na camada oculta € um na saida, foi treinada com banco de dados gerados por um
modelo de elementos finitos (MEF). O ajuste entre a RNA e o MEF atingiu um erro
quadratico da ordem de 2~3%. Qutras aplicacdes: previsdo da forca de laminacfo de tiras a
quente, onde utilizou-se uma RNA com 5 entradas: velocidade da tira, temperatura da tira,
fator de dureza do matenal, redug8o e a espessura de entrada, 3 neurdnios na camada oculta
e 1 saida. O erro quadratico ficou em torno de 5% e previsdo da forca de laminacdo de tiras
a frio com uma RNA com 7 entradas: largura da tira. deslocamento do cilindro
intermediario, for¢a de laminagdo, ajuste do cilindro de encosto, redugdo, espessura no
centro da tira e a espessura de entrada, 3 neurénios na camada oculta ¢ 1 saida. O erro

quadratico ficou em torno de 5%.

Kominami et al.*”, desenvolveram um sistema de RNA’s backpropagation para a
drea de lingotamento continuo. Em processos de lingotamento continuo de agos, busca-se
moldar o aco liquido oriundo de um distribuidor, com o objetivo de produzir placas.
Durante o lingotamento do aco, pode ocorrer um problema de controle de temperatura que
gera um fendmeno denominado breakout, que € o rompimento da camada externa em
processo de solidificagdio na placa em lingotamento ocasionando vazamento de aco e,

conseqiientemente, a perda do produto.

Um sistema de predi¢do foi desenvolvido através da aplicagdio das RNA’s. Quando
implementadas em sistemas on-line, a predigdo de breakout pelas RNA’s atingiu quase
100% de acerto, ajudando na previsio do problema e na tomada de atitudes corretivas. Foi
utilizada uma RNA com 10 entradas (perfil térmico no molde de lingotamento), 8
neurdnios na camada oculta e 1 saida (a indicacdo ou néo do breakout - 0 ou 1).

1 {H}

Singh et a publicaram uma aplicacfo de redes neurais artificiais para predicio

de silicio no gusa. O silicio ¢ uma das varidveis mais complicadas de serem previstas no
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ferro liquido pois a sua concentracdo estd associada as caracteristicas oscilatérias das
matérias primas, a um dificil egiiacionamento do tempo de residéncia destas maténas no
equipamento, as condigdes de sopro do comburente e condigdes de topo do equipamento.
Além disto, os fendmenos de transferéncia de massa que ocorrem na interface escéria/gusa
sdo forte influenciadores da partigio do silicio entre a escoria e o gusa. Adicionadas a estas
varidveis, as condi¢bes dos canais de corrida que recebem o gusa dos altos-fornos, também
influem consideravelmente no teor final de silicio no gusa. Assim, condigdes
imprescindiveis 2 uma boa precisdo do silicio no gusa, envolvem variavels em espacos de
tempo diferentes, o que torna muito dificil a modelagem matematica, mesmo com redes
neurais artificiais. Os autores conseguiram modelar o sistema e obtiveram um coeficiente
de correlacdo igual 0,86, o que a nivel industrial é um bom resultado. Para tal modelagem

trabalharam com uma arquitetura neural de 18x3x1.

Antes da escolha da RNA como uma opgo de solugdo de problemas de processo,
¢ imprescindivel a analise do banco de dados gerados neste processo para assegurar que
este conjunto de dados seja confidvel e significativo para caracterizar o processo. Além
disto € importante salientar que a rede neural artificial ndo gera relagdes de conhecimento e,
por este motivo, € de suma importancia a analise dos resultados obtidos pelo ajuste do

modelo matematico através do conhecimento técnico do processo.

Existern muitas configuracdes de RNA’s que poderiam ser exploradas em estudos
especificos, mas atualmente observa-se que a rede mais explorada ¢ a do tipo
backpropagation, devido 2 sua eficiéncia comprovada em varias aplicagdes e a facilidade

de implementacéo.

Como foi visto anteriormente. ja ha evidéncia do interesse das indudstrias
siderdrgicas. Devido ao fato destas inddstrias trabalharem com um volume muito grande de
materiais em processos de reducdo, refino e laminaciio, conseqiientemente, um grande
montante de dinheiro esta envolvido nestes processos. E qualquer melhoria gera um grande

beneficio para a empresa.
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Assim, existe uma boa expectativa de implementacio de RNA’s para a solugfo de
problemas na indistria siderirgica, pois nestas usinas sio gerados um grande numero de
informacdes em aquisi¢des de dados de processos e o retorno econdmico, certamente,
viabiliza o investimento técnico, um estimulo aos engenheiros que atuam em modelagem e

simulacdo de processos. Para refor¢ar o otimismo, deve-se lembrar que existem processos

complexos e que exigem respostas rapidas e as redes neurais artificiais se encaixam bem

nesta necessidade.
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CAPITULO 3 - ANALISE DO PROBLEMA

O problema a ser estudado ¢ o baixo acerto de composicio quimica e de
temperatura do ago ao final do processo produtivo, que no caso da CSN estd em torno de
44% de acerto simultineo e € fortemente influenciado pela sua principal matéria prima, o
gusa. Por sua vez, o gusa ¢ fortemente influenciado por oscilagdes quimicas,
granulométricas ¢ mineraldgicas do sinter, que determinam as caracteristicas metaltrgicas

desta matéria prima

A solugdo para este problema poderia ser a diminuicdo da oscilagdo quimica do
gusa ¢ a melhoria dos ajustes dos modelos matematicos (estético e dindmico) ao processo.
Entretanto, uma analise de processo indicou uma grande dificuldade de se modelar
matematicamente o processo de redugo que ocorre em altos-fornos e equipamentos
periféricos. Alguns fatores que tornam inviaveis a modelagem, tanto convencional quanto

por inteligéncia artificial podem ser citados abaixo:

i. Varia¢do do tempo de residéncia das matérias primas no interior dos altos-fornos,
devido as oscilagdes operacionais;
ii. Baixa freqii€ncia de caracterizacdo quimica das matérias primas (se comparada com a
frequiéncia de analise quimica do gusa);
iii. Inexisténcia de informacdes importantes do comportamento metalargico do sinter e do
minério de ferro, referentes 4 resisténeia a degradacgdo a quente e a redutibilidade;
iv. Inexisténcia de monitoramento do comportamento das matérias primas e de sua

transformagado no interior do reator.

A figura 3.1 ilustra um diagrama de drvore considerando o campo de maquinas,
método. méo-de-obra, meio ambiente, medida e matéria prima, que organiza os principais
problemas em altos-fornos e aciaria. que influem no problema do baixo acerto de teor de
carbono e da temperatura do ago. Dentre os varios motivos que determinam diminuicio de
controle do processo de refino, os relacionados a erros de medida/calibracdo de

equipamentos e a erros de procedimento sdo problemas de menor contribuigdo no efeito
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indesejavel, pois as empresas atuam de forma continua nestes segmentos. Sobram assim, os
problemas crdnicos relacionados as matérias primas, que se estendem por varios anos nas
empresas sidertrgicas por motivos que combinam paradigmas, desconhecimento de
alternativas de solugdo de problemas e de uma certa forma, a convivéncia com o problema,
através da possibilidade de se contornar o problema com outras solugdes que néo as que
realmente atingem o objetivo. As simplificacdes de modelagem matemaética sio outro ponto

de pouca atuagio, apesar da tentativa de melhoria dos modelos convencionais.

Oscilagao Quimica, Oscilagao
Granulométricae | | Quimica e

Metallrgica do Sinter Térmicado Gusa |1

Oscilagao Quimica,
Granulométrica e Oscilagdo Quimica e

Metallrgica do Coque [ Granulométricadas .

. Sucatas e Aditivos Baixo
scilagao Quimica, | Acerto de
Granulometrica e ,

Erros de Procedimento +— | T e C ago

Metallrgica do Minério

Erros de Procedimento ] Erros de Medida

Limitagcdes dos Modelos| |

Ermos de Medida | Matematicos

Limitacdes dos Modelos
Matematicos

Figura 3.1 — Diagrama de Arvore para a avaliacdo do problema em estudo.

(s problemas de matérias primas, tanto para altos-fornos quanto para aciaria, estéo
relacionados as oscilaces de caracteristicas quimicas, granulomeétricas e térmicas ¢ & falta

de informacao de propriedades metalurgicas de algumas matérias primas.

Observando-se os graficos da figura 3.2, numa analise simplificada {(com o
conceito de analise de pareto), € facil identificar que destas matérias primas as que merecem
maior atenc@o sdo as que contribuem mais para o efeito indesejavel, ou seja, o gusa,

proveniente dos altos-fornos e o sinter, que influem mais na qualidade do gusa.
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ALTO-FORNO

ABA SUCATA

Figura 3.2 - Contribuigfo das matérias primas na producio do gusa e do ago na CSN.

Assim, numa reorganizacfio do diagrama de arvore para priorizacdo dos temas a
serem estudados, chega-se ao diagrama da figura 3.3, onde se define que a atuagfo deve se
concentrar na diminuic@o da oscilagdo do gusa e melhoria de previsibilidade pelos modelos

estatico e dindmico da aciaria.

ALTO-FORNO ACIARIA

Pétio de Oscitagio Quimica, Oscilagao
Blendagem Granulomefricae | | Cuimica e
Metaitrgicado Sinter | [ | mar:
Ao Custo N30 ha andlise Térmica do Gusa
e ~{ &mrolina
Incompatibilidade RDl e R L |
de tempo de Baixo
resposta de L]
anélise com Acerto de
necessidade ] — | TeCago
de informagao
LimitagOes dos Modelos] |

Matematicos

Figura 3.3 — Diagrama de Arvore priorizado para a avaliacio do problema em estudo.

<

Com a necessidade de melhoria do acerto simultdneo de teor de carbono e de

temperatura do aco e a impossibilidade de atuac@io imediata em melhoria da qualidade do
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gusa, devido principalmente aos problemas de qualidade das matérias primas, optou-se

neste trabalho atuar-se em dois grandes problemas:

1

1.

RDI (%= 3,15 mm)

RI (% Retirada de 02)

60

A falta de informacdes de propriedades metaldrgicas do sinter, mais especificamente,
de RDI e RI do sinter, que contribuem fortemente para as oscilagbes operacionais na
produgdo do gusa pelos altos-fornos, pois influenciam na geracdo de finos (e na
permeabilidade dos altos-fornos) e na variacdo da redutibilidade do sinter, gerando
oscilagdes térmicas no processo de produco do gusa e conseqilentemente, oscilacbes
nas propriedades deste produto, como pode ser verificado por uma anélise realizada

entre outubro de 2000 e abril de 2001 (figura 3.4);

O fraco acerto na previsdo da qualidade do aco, estruturando um sistema de auxilio

que saiba atuar com as oscilagbes quimicas e térmicas do gusa.

55
50
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40
35
30
25
20

Out-00 Ouwt-00 Now-00 Nov-00 Dez00 Jan01 Jan01 Fev-01 Mar-01 Mar-01 Abr-01 Mai-01

75
70
65
60
55
50
45
40
OutD0 Out-00 Now00 Nov-00 Dez-00 Jan01 Jandt1 Fev-01 Mar0? Mar01 Abr-G1 Mai-G1

bl

Figura 3.4 - Resultados do acompanhamento da variacio de RDI e RI do sinter.
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Assim, estd sendo idealizado um desenvolvimento primério para o problema que
ainda ndo se conseguiu resolver (a oscilacio da qualidade do gusa) pela melhoria do
modelo de previsdo da qualidade do ago, pela utilizacdio de uma rede neural artificial que
aprenda a lidar com as oscilagSes do gusa e, para ndo deixar a causa do problema sem
solugdo (a oscilacio da qualidade do gusa), comecou-se a caminhar em busca da otimizaco
das matérias primas, atuando na principal matéria prima dos altos-fornos. Esta acgfo
possibilitara, junto 3 outras agdes, na melhoria da qualidade do gusa e, portanto, na
melhoria ainda maior da qualidade do ago (por esta melhoria do sinter e, conseqlientemente,

do gusa e pela melhoria do aco pelo ajuste fino com modelo de redes neurais).

De acordo com a figura 3.5, os problemas definidos como objetos de estudo,
utilizardo a mesma ferramenta, as redes neurais artificiais, com finalidades diferentes que
ajudarfio, inclusive, a entender as simulagbes numéricas realizadas em dois problemas
distintos. Este estudo serd ainda mais rico pois as simulagOes e aplicagSes passardio por trés

ambitos: a simulacdo numérica, o estudo laboratorial (processo piloto e caracterizac®o) e a

aplicac8o industrial.

Alto Custo
ANALISADOR e T
! fhilidad
 VIRTUAL DE o oo e
RDI E RI A PARTIR respostade | |
) andlise com Baixo

DE RNA’s necessidade - Acerto de

de informacao TeCa co

SISTEMA DE CONTROLE
DE QUALIDADE DO ACO
VIA AUXILIO DE RNA’s

Limitagbes dos Modelos
Matematicos

Figura 3.5 — Definicdo dos problemas e proposta de solugao.
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CAPITULO 4 - MATERIAIS E METODOS

4.1 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Para se possibilitar a execugdo do que foi planejado, foi desenvolvida uma rede

neural artificial, baseada nas referéncias Wasserman™®, Kovacs™”, Fileti? e Haykin®®. O

modelo desenvolvido esta descrito no Anexo B,

A modelagem matematica do algoritmo de treinamento Backpropagation foi

desenvolvida em Visual C ++, em versdo 7.0 e possui as seguintes caracteristicas:

ii.

111

v,

Vi.

V1.

Modelo de calculo em “batch-mode™ (figura 4.1), 16gica de treinamento sugerida por
Barnard-Holm™ ;

Visualizacdo Gréfica da Generalizacfo e Erro de cada valor de cada neurdnio de saida,
a cada iteragdo, possibilitando parada da RNA no momento oportuno, ou seja, quando
houver maxima generaliza¢dio (concordando com a sugestiio de Schmidt et al.®");
Possibilidade de se trabalhar com uma ou duas camadas ocultas, flexibilizando ndo s6
a escolha do niimero de neurdnios ocultos como também do numero de camadas
ocultas;

Possibilidade de se escolher a fungfio de ativagio (sigmoidal ou tangente hiperbolica),
assim como os limites inferiores e superiores destas fungdes;

Possibilidade de se escolher os erros relativos entre a variavel calculada e a real
apresentada a RNA, de acordo com o desejavel para cada processo;

Possibilidade de wvariacdo dos pardmetros de velocidade de convergéneia e
desempenho. conforme desejo do simulador, ou seja, pesos iniciais , tamanho do
banco de dados de treinamento e de verificacdo e pardmetros de aprendizagem e de
THORIERI UL

O arquivo de entrada utilizado deverd ser configurado com uma matriz onde cada

linha corresponda a uma corrida (ou experiéncia do processo para a producio de uma
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Viil.

saida (ou varias)). As primeiras colunas receberfio as varidveis de entrada e as Gltimas
colunas indicardo as saidas;

Os arquivos gerados pelo programa sfo trés: um arquivo de saidas reais e calculadas
pela rede, para o banco de dados utilizado no momento da verificagdo, um arquivo
com o comportamento da generalizacdo ao longo do processamento e um arquivo de

pesos, que devera ser utilizado pelos programas para atuagdo no processo.
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INICIO
i=1;

Apresentacdo do primeiro padrio ou do préximo (padrdo 7) &

RNA e calculo do SEQ, para o padréo atual em treinamento

v

Calculo do SEQ.: SEQ, =F?

B

Mddulo de Treinamento

=
AT

Apresentacio de todos os padrdes a
Rede e célculo do erro total, SEQ,

v

Calculo do SEQ, : SEQ, =(SEQ, + E*1/n

Figura 4.1 — Fluxograma da I6gica de treinamento BATCH-MODE.

SIM =
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4.2 O PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS FATORIAL

A outra importante ferramenta necessaria neste trabalho, utilizada tanto para
planejamento e organizagdo de experimentos quanto para andlise dos resultados foi o
planejamento de experimentos. A técnica de planejamento de experimentos fatorial Neto et
al.”" deve ser empregada quando h4 a necessidade de se variar varios parimetros ao mesmo
termpo. Esta técnica € bastante eficiente, seja nos planejamentos completos (onde se
realizam todos o0s experimentos, geralmente em duplicatas) ou nos planejamentos
incompletos (fracionados ou saturados, onde se reduzem a quantidade de ensaios pelo

emprego de técnicas especificas).

O planejamento de experimentos € muito 0til na determinacio de quais variaveis
sdo as mais influentes na resposta desejada e quais interacOes também tem forte efeito
nestas respostas (pois € comum num estudo de muitas variaveis encontrar-se intera¢des com
efeitos mais fortes nas respostas do que efeitos principais, que sdo as variaveis do

processo).

A técnica de planejamento de experimentos fatorial € executada da seguinte

maneira:

i. Escolha das variaveis controladas pelo experimentador (fatores) do processo que se¢
deseja avalar;
ii. Escolha das variaveis de saida (respostas de interesse) que serfo avaliadas de acordo
€Om O Processo;
ill.  Escolha dos nivels (minimo, maximo ¢ intermediarios) de cada fator que sera variado;
iv. Atribuigdo de sinats a tabela de planejamento, como no exemplo abaixo, que ilustra o
planejamento de experimentos de dois fatores em dois nivels (maximo, com o valor

“+7 e minimo, com o valor =), caracterizando um planejamento fatorial 27 :
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Tabela 4.1 - Plangjamento Fatorial 2°.

Ensaios | Média | Fator 1 | Fator 2 | Interacio entre os dois Fatores | Resposta
1 + - - + R1
) ¥ ¥ - - R2
3 + - + - R3
4 + + + + R4

11

1l

v,

de

A formac8o da tabela segue o seguinte:

Atribui¢fo de valores positivos a coluna das médias das respostas (+);

Atribuigfio de valores positivos e negativos na coluna do primeiro fator, alternando os
valores positivos e negativos, linha a linha, da primeira coluna;

Atribuicdo de valores positivos ou negativos nas duas primeiras linhas e negativos (se
escolhidos positivos para as duas primeiras linhas) ou positives (se vice-versa) nas
duas ultimas linhas na coluna do segundo fator;

Célculo dos sinais para a interacdo entre os dois fatores, pela multiplicacio dos sinais

das duas colunas.

Desta forma, passa-se ao calculo de matrizes para obtencdo dos efeitos principais e

interacdo e da média das respostas (obtida pela primeira coluna}). Neste exemplo, gera-se

uma matriz 4 X 4, que inclui as médias, os fatores ¢ a interagéo:

-+ - - +
4 . - -
+ - + -
-+ - + +
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O vetor coluna organiza os dados das respostas:

R1
R2
R3
R4

Cada efeito principal € o resultado da média do fator que estd sendo analisado em
funcdo da variagdo dos outros fatores. E o célculo dos efeitos s3o operacdes que envolvem a
multiplicagdo da matriz de planejamento com o vetor coluna de respostas (ou matrizes, para
o caso de mais de um tipo de resposta avaliada). Assim, neste exemplo, as médias sdo
obtidas pelo somatorio da multiplicacdo dos elementos da coluna das “médias” com os
elementos do vetor coluna “respostas™ e pela divisio do valor obtido pelo nimero de
ensaios e os cdlculos dos efeitos e da interacdo entre eles segue 0 mesmo procedimento, s6
que dividindo o valor obtido para cada efeito ou para a interago pelo nimero de ensaios ¢

por 2 (relativos ac nimero de niveis escolhidos para analise).

A técnica de planejamento de experimentos foi empregada nas seguintes
necessidades: ajustes dos experimentos para sinterizagfo piloto, ajuste do banco de dados
para compor as necessidades minimas de amplitude de cada componente quimico do sinter

e para os ajustes de todas as redes neurais estudadas.

101



Capitulo 4 — Materiais e Métodos

4.3 EXPERIMENTOS PILOTO E CARACTERIZACAO
LABORATORIAL

Para o estudo especifico do processo de sinterizagdo, foram realizadas experiéncias
em sinterizagdes piloto com o objetivo de se conhecer a influéncia da variacdo da
composi¢io quimica da mistura a sinterizar na formacio mineraldgica do sinter, ja que a

composicdo mineralogica ndo € rastreada pelo sistema de controle de qualidade da

empresa.

A planta piloto de producdo de sinter da CSN possui os seguintes equipamentos

{observe Anexo C):

1. Balancas para pesagem das matérias primas;
it. Misturador e micropelotizador, onde as matérias primas sdo homogeneizadas e,
posteriormente, com a adigfo de dgua, ocorre a formacdo das micropelotas;
iil. Ponte Rolante, para abastecimento da caixa de recebimento de matérias primas;
iv. Caixa de Sinterizacdo, com capacidade de 110 kg de mistura a sinterizar,
v. Equipamento de ignicdo;
vi. Sistema de Sucgio dos Gases;
vii. Equipamento de tamboramento;
viii. Sistema de Peneiramento;

ix. Sistema de controle do perfil térmico e do tempo de sinterizacio controlado por

computador.
Nestes equipamentos, a seqliéncia de atividades é a seguinte:
i. Homogeneizacdo das matérias primas, para minimizar efeitos de dispersdo quimica,
granulométrica ¢ mineralogica ¢ assegurar a mesma qualidade de matéria prima para
todos 08 ensaios;

ii. Quarteamento das matérias primas e preparacio de amostras para analise quimica;
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1.

1v.

Vi.
vil.
viil.

1X.

X1.
Xil.

Xiil.

Analise Quimica de CaO, Si0,, MgO, ALO,, P, Mn e Fe total de todas as matérias
primas. Analise imediata de combustiveis sdlidos (matéria volatil, cinzas e carbono
fixo);

Definicdo da proporgo de mistura pelo balango de massa e energia;

Pesagem das matérias primas, para compor o leito de sinterizacdo;

Mistura das matérias primas;

Micropelotizac@o, com a adigdo de agua;

Transporte das micropelotas até a caixa de sinterizagéo;

Igni¢do da superficie da mistura;

Succdo dos gases, forgando o deslocamento da frente de queima com a combustio do
coque de cima para baixo dentro da caixa de sinterizacio;

Resfriamento do Sinter;

Estabiliza¢do do Sinter em sistema de tamboramento;

Peneiramento do Sinter Bruto em Peneira de Smm, para a producdo de sinter produto

(com granulometria superior a 5 mm) ¢ finos de retorno (com granulometria abaixo de

5 mm).

Para desenvolver os testes piloto, seguiu-se a técnica de planejamento de

experimentos fatorial, néo com o objetivo de se avaliar os efeitos das varidveis, mas para se

variar a composi¢do em peso do leito de sinterizagdo, objetivando o conhecimento da

variagio mineralogica.

Tabela 4.2 — Niveis de componentes na mistura segundo planejamento de experimentos

fatorial.

% C na mistura | % SiO, % CaO
Nivel Maximo 4.2 5,2 10,0
Nivel Intermediario 3.4 - -
Nivel Minimo 2.5 4.2 8.2

Assim, de acordo com a tabela 4.2, foram realizados 12 ensaios em duplicatas
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objetivando a producdo de sinteres para a avaliacdo do RDI e do RI. Estas simulactes
visam a simular as condi¢Ges de maior peso nos processos de sinterizacdo da CSN, ou seja,
variagio de aporte térmico, de basicidade e de volume de escéria, uma vez que a variagio
dos outros componentes quimicos ndo influenciam de forma tdo significativa quanto os

simulados neste trabatho.

As proporcdes de mistura para estes testes variaram da seguinte forma:

Tabela 4.3 — Propor¢des de mistura para as sinterizacdes.

Sinter Feed | Finos de Retorno | Calcdrio | Dolomito | Finos de Coque | Cal Calcitica

55 a 60% 23 a26% 8,5a 2a3,2% 3as% 1.5%
11.5%

A umidade de mistura foi mantida em 35,7%.

Os ensaios de RDI e RI e de anélise mineraldgica foram realizados de acordo com

os procedimentos descritos no Anexo D.

De acordo com a literatura citada neste trabalho, observa-se que a qualidade do
sinter ¢ influenciada por diversos fatores, determinados a partir da escolha da qualidade e
tipo de matérias primas que irdo compor o leito de sinterizacdo, do uso adequado dos
balangos massicos ¢ térmicos e da definicdo das condigdes operacionais. O produto
fabricado a partir destas condicdes preestabelecidas irfo atribuir ao sinter caracteristicas
mineralogicas que definirdo importantes propriedades ditas metaltirgicas a este produto, tais
como resisténcia a frio, resisténcia dentro dos altos-fornos {em atmosfera quente e redutora)

¢ capacidade de reducdio dentro destes mesmos reatores.

Observa-se também na literatura que o assunto sinter ¢ bastante complexo,
principalmente pele fato das wusinas siderfirgicas mundiais praticarem diferentes

processamentos, de acordo com as necessidades econdmicas e de ofertas de diferentes
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matérias primas para a produco do sinter. Entretanto, muitas informacdes quantitativas e,
principalmente, qualitativas, podem ser aproveitadas para aplicag@o nos processos da CSN.
E para realizar um trabalho que indique o caminho a ser tomado pela CSN, em fungdo das
caracteristicas do processo de fabricagdo do sinter desta empresa, foi realizado nas
dependéncias do centro de pesquisas da CSN, sinterizacdes piloto com o objetivo de se
avaliar um mecanismo de formacdo das fases mineralégicas que governam atualmente o

processo de sinterizagdo da CSN.

Sinteres foram produzidos para a avaliagio do RDI e do RI buscando-se
correlacionar a influéncia da variagdo quimica normal do sinter e cobrir as possiveis
variagBes mineralogicas e metaltrgicas do produto, para indicar a proxima fase do trabalho

os caminhos para a modelagem com redes neurais artificiais.

4.4 MODELAGEM DO ANALISADOR VIRTUAL DE RDI E
RI DE SINTER

O problema em questfio trata-se da inviabilidade técnica e econdémica de se
produzir resultados de analise de RDI e RI na mesma freqiiéncia da analise quimica, através
dos ensaios convencionais. Na CSN, sfo coletadas cerca de 8 amostras por sinterizacdo por
dia, o que equivale a 24 resultados de andalise quimica diariamente. Nesta freqiiéncia,
ensaios de RDI e RI gerariam algo em torno de US$ 1.5 milhdes de custos por ano para a
area de reduc@o, o gque provocaria um grande aumento no custo do gusa (e a CSN é
altamente competitiva no mercado mundial justamente por produzir o gusa com ¢ menor

custo do mundo).

Os ensaios de RDI sfo possiveis de serem realizados nesta fregiiéncia, pois o
tempo de ensaio € similar, cerca de uma hora a mais que o necessario para andlise quimica,
o que pode ser compensado pelo tempo de residéncia do sinter desde a producfo até o
consumo em altos-fornos (cerca de 15 a 18 horas). Mas os ensaios de RI, necessarios em
duplicata tanto como o RDI, necessitariam de cerca de 15 a 18 horas. contando o tempo
desde a amostragem, a preparacdo de amostra para os ensaios de Rl e os ensaios
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propriamente dito. Ou seja, um tempo as vezes igual e outras vezes maior que o tempo de

producdo e transporte do sinter para o consumo em altos-fornos.

Assim sendo, observa-se que os resultados de RDI séo possiveis, tecnicamente, de
serem implantados em linha, mas os de Rl ndo. Além disto, haveria a necessidade de um
grande investimento em fornos para estes ensaios, pois para dar vazio aos resultados, varios
fornos deveriam ser instalados em paralelo. Profissionais (pelo menos quatro) deveriam ser

contratados e treinados para realizar os testes.

Para resolver este problema técnico-econdmico, que se estende pelas indastrias
brasileiras e mundiais, que querem ter os resultados e nfo os conseguem devido aos
problemas ja citados, propde-se neste trabalho um modelo de previsdao de RDI e RI baseado
em redes neurais artificiais, que objetiva prever essas propriedades através de analises
quimicas (ja existentes) e/ou de andlises mineral6gicas, a serem desenvolvidas. A estes
inferenciadores baseados em redes neurais artificiais deu-se o nome de Analisadores

Virtuais.

Numa rapida analise, de acordo com o que foi comentado na literatura sobre
sinterizagdes. esta claro que os resultados de anélise quimica s3o somente uma forma de
inferir a mineralogia do sinter, pois € o arranjo dos componentes e elementos quimicos que
formam as fases mineraldgicas. Assim, € de se esperar que os resultados com as andlises
mineraldgicas sejam superiores aos obtidos por analises quimicas, ou seja, os erros obtidos
entre a previsdo de RDI e RI sejam menores. Entretanto, é necessario avaliar se os erros
obtidos pelo modelo com andlises quimicas sdo ou nfo aceitaveis, uma vez que ja existem
em linha. Se ndo s@o suficientes, af sim a empresa deverd optar pelo uso das andlises
mineralégicas, que podem ser realizadas, desde a preparagdo da amostra (britagem abaixo
de 3.15 mm, embutimento, lixamento e polimento) até o resultado final (obtido via
microscopio otico ou analisador de imagens) em cerca de duas horas e o custo de ensaio é
desprezivel se comparado aos ensaios de RDI e RI. Estes poderiam ser realizados pelos

técnicos jé existentes, devidamente treinados, pois envolvem poucas atividades.
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A verdade ¢ que, mais cedo ou mais tarde, em busca da exceléncia do produto
sinter, as empresas deverdo adotar os resultados mineralégicos como fonte de informagdes
para a tomada de decisdo, pois sfo a forma mais avancada existente de se entender o que
acontece com o produto quando este € submetido ao consumo em altos-fornos ou aos testes

de resisténcia a frio, como quedas, abrasfo, peneiramento, entre outros.
A modelagem envolveu duas propostas de redes neurais:

i. Uma rede neural completa, considerando todas as varidveis necessdrias, cabendo ao
simulador a escolha das principais varidveis. Esta op¢o envolveria a necessidade de
treinamento do laboratério para a implantagdo em rotina de andlise mineraldgica.
Atribuiu-se o nome de analisador virtual completo a este modelo;

i. E uma rede neural composta somente de componentes quimicos no modelo de
previsdo, o que possibilitaria a implantacio do modelo sem qualquer mudanga no que
ja existe, pois a andlise quimica ja ¢ uma rotina. Atribuiu-se 0 nome de analisador

virtual simplificado a este modelo.

Para chegar a modelagem por redes neurais artificiats, um longo caminho teve de
ser percorrido, com o envolvimento de um grande grupo de pessoas que prepararam os

dados para os devidos fins. A figura 4.2 resume o grupo de atividades realizadas.

A modelagem da previsdio de RDI e RI por redes neurais envolveu cerca de 30
pessoas, distribuidas pelos setores- de producdo do sinter, drea de informacOes técnicas da
metalurgia da reducdo, grupo de pessoas que reforcaram os ensaios laboratoriais (oriundos
da coqueria e dos altos-fornos), pessoas do centro de pesquisas e do laboratério interno da

reducio e da aciaria.

Wicane
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PLANEJAMENTO DA AMOSTRAGEM

.

COLETA DE AMOSTRAS

.

ESCOLHA DAS AMOSTRAS

.

EXECUCAO DE ENSAIOS

.

ESCOLHA DO BANCO DE DADOS
PARA TREINAMENTO E VERIFICACAO

.

TREINAMENTO DA REDE

.

TESTE INDUSTRIAL

.

IMPLANTACAQ

Figura 4.2 - Atividades para se desenvolver um modelo de RNA's em processo de

sinterizacio.

Um dos grandes obsticulos ao desenvelvimento de qualquer modelagem &,
justamente, este grande volume de atividades, pois envolve a necessidade de um grande

volume de dinheiro para se viabilizar desde a amostragem até a execucéio do produto, neste

caso. o modelo de previsdo.

As atividades foram iniciadas com a coleta de amostras, que durou seis meses.
Cerca de 800 amostras foram coletadas das trés sinterizacdes da CSN, com o intuito de se
conseguir rastrear as dispersdes quimicas caracteristicas de cada processo. Destas, 128
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foram escolhidas mantendo-se a amplitude quimica dos componentes/elementos principais,
tais como Ca0, FeO, MgO, $i10,, ALO;, Mn e P. Nesta etapa do trabalho, foram realizadas
eliminacbes de amostras por similaridade quimica. Por ultimo, utilizando a técnica de
planejamento de experimentos fatorial, foram escolhidas amostras para caracterizagdes
metalurgicas e mineralégicas, observando os niveis maximo, intermedidrio ¢ minimo dos
fatores principais CaO, FeO e Si0, e os niveis maximo e minimo de AlLO; e MgO,
componentes quimicos minoritarios. De acordo com a técnica de planejamento de
experimentos, para atender estes niveis para cada fator, ou seja para cada componente
quimico do sinter, seriam necessarios 108 amostras de sinteres (3° x 2* amostras de sinter).
As outras 14 amostras foram utilizadas para a verificacio da rede treinada. Uma anélise
estatistica foi realizada com estas 122 amostras, com o intuito de se garantir a distribuigdo

normal das variaveis quimicas e mineraldgicas (Anexo E).

Tabela 4.4 - Niveis das varidveis escolhidas para o desenvolvimento.

Nivel Minimo Nivel Intermediario Nivel Maximeo
% CaO Entre 8.8e 94 Entre 10,3 e 10,5 Entre 11,0e 11,4
% Si0, Entred4,1e44 Entre 4,7 ¢ 4.8 Entre 5,2 ¢ 5,6
% FeQ Entre 46 4.8 Entre 6,0 € 6,2 Entre 74 ¢ 8
% ALO; Entre 0,69 ¢ 0,77 Nao foi considerado Entre 1,03 e 1,14
% MgO Entre 0,73 e (0,85 Nio foi considerado Fntre 1.2e 1.3

Assim, para as 128 amostras, foram executados ensaios em duplicata de RDI, Rl e

andlise mineralogica.

Para o primeiro modelo estudado, o de previséio de RDI e RI em funcdo de analise
quimica do sinter, simulacdes preliminares ao estudo com planejamento de experimentos
indicaram que o arranjo ideal para os componentes quimicos foi o conseguido segundo a

figura 4.3.
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Figura 4.3 — Analisador Virtual Simplificado: Estrutura Neural de Previsiio de RDI e Rl a

partir de andlises quimicas.

Para tanto foram simulados vérios arranjos, com volume de escéria, percentuais de
Ca0, MgO, §10, e os componentes indicados na figura 4.3, Apods a definicfo das varidveis
= L fiond ¥
principais necessarias as simulacdes, foram estudadas as variagdes e as combinagles dos

pardmetros das redes neurais, em busca dos melhores resultados.

Para o ajuste dos pardmetros da rede neural artificial foi empregada a técnica de
planejamento de experimentos. Para se planejar as simulagdes numéricas € necessario

determinar guais s&o os fatores, ou seja, quais sao as variaveis controladas pelo simulador
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(ou experimentador) e quais séo os niveis destes fatores que devem ser simulados. Com os
fatores (parametros de ajuste das RNA's) e os niveis destes fatores, buscou-se avaliar qual a

combinac@o que produz a melhor generalizaco.

O programa desenvolvido neste trabatho possui o artificio de se acompanhar “on-
line” o comportamento grafico da generalizacdo de acordo com a evolugio do treinamento.
Assim, a generalizacdo maxima obtida numa determinada simulacdo foi o critério de

comparagdo entre todo o planejamento de experimentos.

Os fatores escolhidos neste trabalho para o ajuste das redes neurais e 0s respectivos
niveis de cada fator resultaram num planejamento fatorial completo 2°. A tabela 4.5 registra

os fatores, assim como seus niveis estudados.

Tabela 4.5 - Fatores e Respectivos Niveis dos Pardmetros da RNA.

Fatores Nivel Minimo Nivel Maximo
Coeficiente de Aprendizado 0,1 0,7
Coeficiente de Momentum 0.1 0,7

Tipo de Fungdo de Ativagio Sigmoidal Tangente Hiperbélica
Bias Residuais da Primeira Camada 0 1

Bias Residuais das Demais Camadas 0 1

Pesos Inicials Entre -1 e +1 Entre-0.1e0,1

Este planejamento fatorial foi realizado para cada arquitetura de rede previamente
escolhida de acordo com a literatura. Algumas arquiteturas de rede foram simuladas, como

as sugeridas na literatura (tabela 4.6).
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Tabela 4.6 - Arquiteturas de Rede Sugeridas na Literatura.

Autores da Formulacio de Arquitetura Formulaciio de Arquitetura
Hecht-Nielsen®" RNA com 3 camadas: 2n+1
Lippmann®” RNA com 3 camadas: s.(n+1)
Villiers e Barnard“” RNA com 4 camadas: Xnl = Xn2
Maren®” 3Xnl:Xn2
Lippmann® Xn2=2s

Os erros maximos permitidos para as duas variaveis, RDI e RI, durante o

treinamento foram 10%.

A comparagio das redes de trés ¢ de guatro camadas foi realizada buscando-se o
mesmo numero de neurdnios ocultos e/ou 0 mesmo niimero de conexdes (sindpses) entre as

duas estruturas, conforme sugerido por Villiers e Barnard®”.

A organizacio das simulacdes através do planejamento de experimentos fatorial é
interessante tambeém para a avaliacfio da interac@o das variaveis controladas, que, as vezes,
pode ter um efeito maior que uma varidvel considerada principal. Para este trabalho, optou-
se por considerar nos calculos dos efeitos de cada varidvel e das interagdes, interacdes com
até trés variaveis principais. Esta simplificacio é comum na aplicacfio desta técnica pois,
interacOes com trés variaveis, na grande maioria dos casos, geram efeitos fracos, sem
grande importancia no contexto global. Assim, optou-se aqui por desprezar os efeitos da

interacfo entre quatro fatores e acima e avaliar-se o efeito em até trés interagdes.

Antes do estudo com planejamento de experimentos para mineralogia, foram
estudadas guais as variavels seriam necessarias a obtencdo dos melhores resultados, de
forma similar ao estudo com o modelo de previsdo a partir de analise quimica. Foram
consideradas todas as varidveis quimicas e mineraldgicas inicialmente. Mas o melhor

resultado obtido foi com a arquitetura sugerida na figura 4.4
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)%

Hematita ‘
Primaria ‘

Y
Hematita 4
Secundaria,

Figura 4.4 — Analisador Virtual Completo: Estrutura Neural de Previsdo de RDIe Rl a

partir de analises quimicas e mineralogicas.

Observa-se a auséncia importante da basicidade, do volume de escoria e dos
percentuais de CaO e Si0,. Entretanto ha uma explicacdo para isto: estes dois importantes

componentes quimicos e a relagio de interaclo entre eles, tais como a basicidade e o
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volume de escoria, estfo agora representados pela combinacio entre eles, ou seja. pelas
fases mineralodgicas, SFCA Acicular, Colunar e Silicatos. Os melhores resultados também
necessitaram da auséncia do % MgO. Esta informaco, talvez pela pouca variagio ou por

erros de analise quimica, ndo ajudou na melhoria dos resultados finais de generalizacio.

4.5 MODELAGEM PARA A PREVISAO DE QUALIDADE
DO ACO

Para tentar melhorar os resultados obtidos pelos modelos convencionais de
previsfo de teor de carbono e de temperatura de fim de sopro, foram realizados ajustes em
modelagem com redes neurais, variando-se, segundo o planejamento de experimentos, os
pardmetros de rede de acordo com erros de até 27% para C e de até 0,85% para
temperatura. Os estudos envolveram tanto as varidveis disponiveis de entrada para o

modelo estatico quanto as disponiveis para o modelo dindmico.

Para a simulacdo do modelo dindmico foram consideradas 5030 corridas (filtradas
de 15.000 corridas) para treinamento e 200 corridas para testes. Este conjunto de dados

equivale a cerca de 4 anos de processamento na aciaria.

As quatro variaveis disponiveis no processo para este desenvolvimento sdo a
temperatura do banho medida pela sublanca (TIB), o percentual de carbono do banho
calculado pela temperatura de sohidificacdo, através do diagrama Fe.C, obtida pela amostra
da sublanca (CIB) e as quantidades de minério de ferro e de oxigénio utilizadas para o
restante do sopro. A figura 4.5 ilustra a estrutura neural utilizada. Importantes variaveis,
como altura da lanca ao longo do sopro, a composicdo quimica dos gases ¢ fumos e a
quantidade e composi¢do quimica da escoria € do banho nfo estdo disponiveis para a
modelagem o que introduz limitagdes as previsGes por redes neurais ou por qualquer

modelo convencional ou alternativo.
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Oxigénio

Figura 4.5 — Modelo Dinamico: Estrutura Neural de Previsio de C e T a partir de varidveis

que governam o processo de refino durante a atuaco do controle dindmico.

Para a simulacdo do modelo estatico foram consideradas 3133 corridas para
treinamento e 100 corridas para testes. Este banco de dados foi obtido de um banco de 5
anos, com 22.000 corridas. A triagem das varidveis envolveu somente a eliminacio de
variaveis que ndo produziram efeito na resposta final, ou seja, na generalizagfo, tais como:
sucata B, sucata de retorno, quartizito, fluorita, etc. Chegou-se a estrutura da figura 4.6. Os

histogramas das variaveis estdo registradas no anexo F.
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Figura 4.6 — Modelo Estatico: Estrutura Neural de Previsao de C e T a partir de varidveis

que governam o processo de definicdo das condicdes iniciais de refino.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 EXPERIMENTOS PILOTO PARA SINTER

No Anexo G pode-se observar as caracteristicas microscopicas das fases
mineralogicas do sinter analisadas neste trabalho. Muitas variagdes da avaliacio
mineralogica podem ser encontradas na literatura. Para este trabalho, foram escolhidas as
fases hematita primaria, hematita secundaria, silico-ferrito de célcio e aluminio acicular,
silico-ferrito de calcio e aluminio colunar, magnetita e silicatos. Estas fases mineralogicas

sdo as principais do sinter e as mais citadas na literatura especializada.

Para a atuagdo na mudanca da qualidade do sinter foi utilizada a seguinte premissa:
o aumento da basicidade do sinter na CSN ¢ fungdo do aumento do volume de escoria
(figura 5.1), pois a empresa néo possui a flexibilidade de concentracdo do sinter feed ou da
compra de outras matérias primas, 0 que proporcionaria um aumento de basicidade sem
aumento do volume de escdria. A pratica atual na CSN ¢ uma diminuicdio da quantidade de

sinter feed e/ou aumento do consumo de calcario.
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Figura 3.1 — Aumento da basicidade com o aumento do volume de escoria.
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A variagdo da basicidade indica um aumento da relacfo entre CaO e Si0,, o que
favorece a reagfio entre o Fe,0, (sempre em excesso, devido a grande quantidade de sinter
feed na mistura a sinterizar) e o CaO (em excesso, a partir do aumento da basicidade),
favorecendo o aumento dos SFCA e a diminui¢io da formacio de silicatos vitrosos. As
figuras 5.2 e 5.3 indicam os resultados comentados, que concordam com a literatura

estudada (Yang e Davis"” e Hsieh et al.*).
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Figura 5.2 — Influéncia da variagdo da basicidade do sinter na formagio de SFCA.
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Figura 5.3 — Influéncia da variac@o da basicidade do sinter na formacao de silicatos.
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Com o aumento da basicidade e, consegiientemente, do volume de escoria, ocorre
0 ja citado favorecimento da reacio entre CaO e Fe,0;, produzindo-se menor quantidade da

fase mineral hematita (figura 5.4), fato este citado por (Hsieh et al.®”).
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Figura 5.4 — Influéncia do aumento do volume de escéria do sinter na formacao de

hematitas.

Conforme apresentado na literatura (Pimenta et al."'® e Costa et al.!”), o aumento
do aporte térmico propicia um favorecimento da formacfo de SFCA colunar € uma
diminui¢do da fase mineralégica SFCA acicular, conforme pode ser observado nas figuras
5.5 e 5.6 (onde o combustivel estd sendo inferido pelo teor de FeQ). Esse favorecimento ¢
fun¢dio da maior escorificacdio que ocorre com a maior temperatura, produzindo as fases

mineralégicas mais compactas.
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Figura 5.5 — Influéncia do aumento do aporte térmico (inferido pelo % FeO) na formacio

de SFCA acicular.
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Figura 5.6 — Influéncia do aumento do aporte térmico (inferido pelo % FeQ) na formagao

de SFCA colunar.

Com o aumento da temperatura, segundo Hida et al."", hd uma maior formacéo de
magnetita (confirmado neste trabalho, figura 5.7) e de silicatos (entretanto, este efeito nfo
fol observado neste trabalho, conforme consta na figura 5.8) pela transformacio de parte de

SFCA nestas fases mineraldgicas.
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Figura 5.7 — Influéncia do aumento do aporte térmico (inferido pelo % FeQ) na formacao

de Magnetita,
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Figura 5.8 — Influéncia do aumento do aporte térmico (inferido pelo % FeQ) na formagfo

de Silicatos.

Baseado na variacio das fases minerais, avaliou-se os resultados no RDI e no Rl
do sinter. De acordo com a figura 3.9, observou-se uma diminuicio da degradacio a quente
sob atmosfera redutora do sinter (medida pelo RDI) através da diminuicao da fase hematita.

Sabe-se que esta fase mineral, quando em processamento em altos-fornos, produz dilatacfo
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seguida de contragdo de volume pela formacio de Fe,O, e posteriormente de FeO. Esta

variaglo de volume gera trincas no sinter, que se propagam gerando finos.
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Figura 5.9 — Influéncia do aumento da fase mineral hematita no RDI do sinter.

Quando se aumenta o percentual da fase magnetita, o sinter j4 passou pela fase de
dilatacdo e ja sofreu solicitagdes mecdnicas durante o transporte e o carregamento e,
portanto, ja estd “estabilizado”. Assim, com o aumento desta fase e a diminuico

conseqiiente de hematita o RDI tende a cair (figura 5.10).
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Figura 5.10 — Influéncia do aumento da fase mineral magnetita no RDI do sinter.
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O SFCA acicular ¢ mais poroso que o SFCA colunar, favorecendo as reagdes
quimicas promovidas durante a reducfo. Assim espera-se que a reacdo de éxido de cilcio
com hematitas propicie um comportamento de degradag@o semelhante ao produzido pela

fase hematita, s6 que em menor escala.

A mator presenca de alumina no SFCA acicular indica um aumentoe no RDI pela
maior difusdo deste componente quimico na estrutura cristalina das hematitas, gerando
pontos de tensdes (figuras 5.11 e 5.12). Esta teoria, comprovada pelos testes experimentais,

foram observadas por Pimenta et al."® ¢ Hsieh et al.®*.

Para os silicatos, segundo Costa et al."”, 0 aumento da quantidade de silicatos, fase
mineral de baixa dureza, favorece a propagagdo de trincas, gerando maior quantidade de
finos nos altos-fornos pela degradacdo do sinter sob atmosfera aquecida e redutora, teoria

esta, mesmo com tendéncia fraca, comprovada nesta avaliacio (figura 5.13).
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Figura 5.11 — Influéncia do aumento da alumina na fase mineral SFCA Acicular.
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Figura 5.12 — Influéncia do aumento da fase mineral SFCA acicular no RDI do sinter.
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Figura 5.13 — Influéncia do aumento da fase silicatos no RDI do sinter.

Quanto a fase mineral SFCA colunar, observa-se que com o aumento desta fase
ocorre a melhoria do RDI, favorecido pela maior taxa de escorificacdo. As observacdes

feitas por Costa et al."”’ foram confirmadas nesta batelada de sinterizacdes piloto (figura

5.14).
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Figura 5.14 — Influéncia do aumento da fase mineral SFCA colunar no RDI do sinter.

Em relagdo as hematitas, espera-se pela literatura (Costa et al."”) uma menor
influéncia na degradacfio a quente sob atmosfera redutora com a presenga da hematita
priméria do que com a secunddéria, pois esta Gltima normalmente recebe em sua estrutura
cristalina aluminas que degradam o sinter sob as condi¢gbes de redugfo a alta temperatura.
Entretanto, nos testes realizados, estes efeitos foram bastante similares (observe figuras

5.15¢5.16).
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Figura 5.15 — Influéncia da fase mineral hematita primaria no RDI do sinter.

125



Capitulo 5 — Resultados e Discussdo

20 -
16 -
12 - © Q

% Hematita Secundaria

15 20 25 30 35 40 45
RD! (% menor que 3,15 mm)

Figura 5.16 — Influéncia da fase mineral hematita secundaria no RDI do sinter.

Quanto ao RI, observou-se um aumento da redutibilidade pelo aumento do
conteudo de hematitas (figura 5.17) e a diminuicio da formacgdo de magnetitas (figura
5.18), confirmando o conhecimento mais difundido desta propriedade, relatado em Maeda e
Ono'", que atribuem & hematita, menor tempo de reducfio. Depois da hematita, as SFCA

produzem ferro metdlico em tempo menor que as magnetitas.
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Figura 5.17 — Influéncia da fase mineral hematita no Rl do sinter.
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Figura 5.18 — Influéncia da fase mineral magnetita no Rl do sinter.

Estudou-se neste trabalho a formacfio das hematitas primarias e secunddrias.
Observa-se a maior inclinac3o da curva para hematitas primérias, sendo esta fase a de
melhor redutibilidade (figura 5.19). Na figura 5.20 esta ilustrado o comportamento também
positivo das hematitas secundarias no RI do sinter, porém com menor intensidade (apesar

de bastante similar ao comportamento do Rl em funcéo da hematita primaria).
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Figura 5.19 — Influéncia da fase mineral hematita primaria no Rl do sinter.
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Figura 5.20 — Influéncia da fase mineral hematita secundéaria no RI do sinter.

Ja para as fases SFCA, encontrou-se um aumento do RI com o aumento da fase
SFCA acicular, mais porosa (mais reativa) e com mais Fe,O; (figura 5.21) ¢ com a
diminuicdo da fase SFCA colunar (figura 5.22), pois esta fase ¢ menos porosa € possul

menos Fe,O; . resultado da maior escorificagio do sinter, confirmando o estudo de Toda et

al.t”.
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Figura 5.21 — Influéncia da fase mineral SFCA acicular no RI do sinter.
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Figura 5.22 — Influéncia da fase mineral SFCA colular no Rl do sinter.

Assim, observa-se que as fases favoraveis a melhoria do RDI promovem a piora do
RI do sinter. A figura 5.23 ilustra 0 comportamento inversamente proporcional destas duas
propriedades, cabendo a cada empresa a escolha da estratégia de producdo. Mas processos
sem qualquer controle mineralégico podem levar a combinacdes desfavoraveis de baixa
redutibilidade e alto RDI. Este efeito indesejavel ocorre sem qualquer rastreamento da

empresa que nio considera as propriedades mineraldgicas em sua matriz de qualidade.
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Figura 5.23 — Rela¢&o entre RI ¢ RDI.
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5.2 SIMULACOES NUMERICAS PARA AJUSTE DAS
REDES NEURAIS

5.2.1 ANALISE DOS PARAMETROS DE REDE

Esta etapa do trabalho avaliou os pardmetros de ajuste da rede neural em fungio da
aplicagfo da técnica de planejamento e otimiza¢8o de experimentos, considerando até trés
interacOes entre efeitos principais (j& que a literatura indica que a interagdo sé produz efeito

significativo com até trés efeitos).

Para acompanhamento das proximas tabelas, temos as seguintes definigdes para os

efeitos principais avaliados:

o — coeficlente de momentum;

n — coeficiente de aprendizado;

fa — tipo de funcfo de ativagio;

w — faixa de pesos iniciais aleatorios;
b,~ bias da primeira camada;

b, — bias das outras camadas.

As interacdes entre os efeitos principais sdo representadas pelo sinal de
multiplicacdo (ponto). A influéncia de cada efeito € obtida pelas respostas das
generalizacbes, que € o acerto simultaneo entre carbono (C) e temperatura (1), para o
processo de refino e entre RDI e RI (para o processo sinter), registrados nos Anexos H e ],

respectivamente.

A primeira observacio define claramente que as RNA’s ajustadas com a funcéo de
ativacio tangente hiperbdlica produziu resultados inferiores, considerando os casos
estudados para diferentes bancos de dados (com variagfo de tamanho e de origem, ou seja.

de processos diferentes). A tabela 5.1 mostra os resultados.
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Tabela 5.1 — Resultados das simulagdes numéricas com variacio dos efeitos principais.

ANALISADOR VIRTUAL MODELO
simplificado| completo |dinamicoj estatico
4x9x2 9x19x2 4x9x2 | 20x41x2
o 3,7% 0,2% 2.5% -0,3%
n 0.8% 0,1% 1,8% -0,5%
b1 0,9% 1.0% 0.8% -0,5%
bo -1,2% -0,1% 0,6% -0.1%
w 0,6% -1,3% 0,3% ~0,5%
fa 6,7% 15,7% 26,9% 12,0%
.y -2,3% -1,2% -0,5% -1,0%
a.b1 -0,5% -0,6% 0,3% 0,2%
a.bo 0,0% -0,3% 0,0% -0,7%
oW -0,4% 0,0% 0,2% -0,1%
a.fa 5,4% 1,0% 1,8% 0.7%
n.b1 -0,8% -1,0% 0,2% -0,1%
n.bo -0,1% -0,1% -0,4% -0,5%
nw -0,4% -0,2% -0,2% -0,6%
n.fa 2.5% 1,7% 0,5% 0,5%
b1.bo 0,9% 0,4% 0.5% -0,7%
bi.w 0,0% 0,4% 0.1% 0,3%
b1.fa 1,8% 0,7% 0,4% 0,4%
bo.w -0,3% -0.5% 0,1% -0,1%
bo.fa -0,8% -0,7% -0,8% -0,6%
w.fa 0,6% 0,1% 0,6% 0,4%
n.o.b1 0,8% 1,8% 0,1% -0,3%
n.0.bo -0,6% 0,1% -0,9% -0,5%
oW 1,1% 0,6% -0,2% 0,3%
n.c.fa -0,6% -0,1% -0,1% 0,6%
n.b1.bo 0.8% 0.5% 0,1% -0,8%
n.blw -0,6% -0,7% -0,2% 0.5%
n.b1.fa 0,0% -0,7% -0.1% 0,5%
n.bo.w 1,1% 0,6% -0,2% 0,3%
7.bo.fa -0,6% -0,1% -0,1% 0,6%
n.w.fa -0,4% 0,5% -0,2% 0,0%
a.b1.bo 0.2% 0,.3% 0.2% -0,8%
a.bl.w 0,7% 0,3% -0,2% 0,4%
a.blfa 0.3% -0.6% 0,4% 0,6%
o.bo.w 0,4% 0,4% 0,2% 0.4%
a.bo fa 0,4% -0,5% 0.2% -0,3%
a.w fa -0,4% -0,3% 0.2% 0.5%
b1.bow 0,8% -0.4% -0,2% 0,1%
b1.bo.fa 0,5% 0,3% 0,3% 0,6%
bo.w.fa -0,7% 0,3% 0,1% -0,4%
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Nas tabelas 5.2 a 5.5 estfo registrados os dados referentes ao estudo dos parametros

de rede considerando somente a funcio sigmoidal (esta simplificag8o foi resuitado da

primeira batelada de simulacdes). Este estudo levou as seguintes observacdes:

1.

1il.

iv.

Vi

Quanto maior o banco de dados utilizado para treinamento das redes neurais, menor a
influéncia da variagdo dos parametros de rede nos resultados de generalizacdo (isto
considerando que as redes estudadas para os processos de sinterizagio possuem banco
de dados pequenos, com 732 dados para o analisador virtual simplificado e 1342
dados para o analisador virtual completo, contra 71566 dados do modelo estético da
aciaria e 31380 dados do modelo dindmico deste mesmo processo). Atribui-se esta
diferenca aos erros inevitaveis de medida ¢ de formagdo destes bancos de dados, que
aumentam com © aumento das experiéncias (corridas industriais de produco) € com o
awmnento do numero de variaveis de entrada;

Considerando ainda a intensidade de variagdo dos efeitos principais € interacdes sobre
a generalizacdo, observou-se também que as redes com quatro camadas sofrem maior
influéncia das variacGes destes efeitos que as redes de trés camadas, considerando aqui
o mesmo nimero de neurénios ocultos entre as redes de trés ¢ quatro camadas;

Em todos os casos estudados, observou-se uma forte influéncia nos resultados de
generalizagdo causados n&o so pelos efeitos principais como também pelas interacbes
entre duas e até entre trés variaveis, dai a grande importincia de se utilizar uma
técnica como a de planejamento de experimentos para verificar as interacdes
entre as variaveis;

Observou-se que as redes com o numero de entrada maiores (analisador completo ¢
modelo estatico) sofreram maiores influéncias nos resultados de generalizacdo em
funcio dos pesos Iniciais (tanto para redes com trés quanto para quatro camadas). As
redes com namero pequeno de entradas foram mais influenciadas pela variacdo do
coeficiente de momentum (tanto para trés quanto para quatro camadas);

O coeficiente de aprendizado influenciou todas as estruturas de rede estudadas,
ficando em segundo lugar na intensidade de influéncia dos resultados;

O pardmetro b, atribuiu menor influéncia nos resultados;
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vil. As principais interacdes encontradas foram entre o coeficiente de aprendizado e entre

o coeficiente de momentum, (a principal interacio, que influenciou todos os resultados

e foi citada como influente por Qiu et al.®"' ) entre o coeficiente de aprendizado e entre

bias da primeira camada, entre coeficiente de aprendizado, bias da primeira ¢ das

demais camadas, entre coeficiente de aprendizado, bias da primeira camada e pesos

iniciais, entre coeficiente, entre coeficiente de aprendizado, coeficiente de momentum

e bias da primeira camada e entre pesos iniciais e coeficiente de aprendizado;

viii. A mfluéncia de todas estas variaveis e interacOes indicou variagbes em busca do

melhor resultado de generalizag3o, mas nenhuma apresentou influéncia maior que a

funcio de ativacio.

Tabela 5.2 — Resultados dos efeitos principais e das interagdes para o estudo de rede neural

com dados da etapa dindmica da aciaria.

EFEITOS NO ACERTO

EFEITOS MEDIOS

SIMULTANEODECET todas as neurénios|neurdnios
simulag8es | (3 camadas)] {4 camadas) | ocultos=8 | ocultos=9
Ax9x2 4x8x2 j4x4x4x?2 |4x6x3x2
o 2.5%] 4.4% 2,1% 3,6% 3.2% 3.4% 2.9% 3,3% 3.0%
n 1.8%} 3.0% 0,9% 1,9% 1,9% 2.4% 1,4% 2.0% 1.9%
b1 0,8%1 1.0% 0,8% 0,23% 0.7% 0.8% 0,6% 0,9% 0,5%
bo 0,6%] 0,7% 0,2% 0,7% 0.6% 0.68% 0.5% 0,5% 0,7%
w 0.3%] 0,3% 1.4% 0,5% 0,7% 0,3% 1,1% 0.9% 0,6%
a.n 0,5%] 0.3% 1,9% 1.2% 1,0% 0.4% 1,6% 1,1% 0,5%
b1 0,3%} 0.0% 0,5% 1,0% 0,5% 0.2% 0,7% 0.3% 0,7%
a.bo 0,0%] 0.4% 0,4% 1,1% 0,5% 0,2% 0,8% 0,4% 0,5%
oW 0,2%} 05% 0.5% 0,3% 4% 0,4% 0,4% 0,5% 0,3%
n.b1 0,2%§ 0.3% 1,0% 2,4% 1,0% 0.3% 1.7% 0,7% 1.3%
n.bo 0,.4%] 0.2% 0,0% 0,2% 0,2% 0.3% 0,1% 0,1% 0,3%
n.W 0,2%] 0.8% 0,5% 0,3% 0,4% 0,5% 0,4% 0.6% 0,2%
b1.bo 0,5%) 0.5% 0,6% 0.3% 0,5% 0,5% 0,4% 0,5% 0.4%
b1.w 0,1%] 0.8% 0.4% 0,2% 0.4% 0,5% 0,3% 0,6% 0.2%
bo.w 0,1%) 0,1% 0.2% 0,5% 0.2% 0,1% 0,3% 0,1% 0.3%
n.o.bl 0,1%] 0.2% 0,1% 1,1% 0.4% 0,1% 0,8% 0,2% 0,6%
n.a.bo 0,8%} 0.8% 0.2% 0.7% 0,6% 0.8% 0,4% 0,5% 0.8%
.0 W 0.2%} 0.3% 0.68% 0,5% 0,4% 0,2% 0.5% 0,4% 0,3%
n.bibo] 0,1%| 0.0% 0.6% 1,8% 0,6% 0,0% 1,1% 0,3% 0,8%
n.blw 0,2%{ 0.3% 1,2% 0,7% 0,6% 0,3% 1,0% 0,7% 0.5%
nbow | 02%] G.3% 0,6% 0,5% 0,4% 0.2% 0,5% 0.4% 0,3%
a.bl.bo] 0,2%] 0.4% 0,9% C.1% 0,4% (,3% 0,5% 0,6% 0,2%
ablw { 02%} 04% 0,7% 0 4% 0.,4% 0,3% 0,5% 0,5% 0,3%
owbow | 02%] 0.0% 0,5% 1.0% 0,4% 0,1% 0,7% 0,3% 0,8%
ib1.bowd 02%] 0,1% 0,3% C.0% 0,2% 0,1% 0,2% 0,2% 0,1%
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Tabela 5.3 — Resultados dos efeitos principais e das interagdes para o estudo de rede neural

com dados da ctapa estatica da aciaria.

EFEITOS NO ACERTO EFEITOS MEDIOS

SIMULTANEODECET todas as neurénios | neurdnios

simulagoes | {3 camadas)| (4 camadas) | ocultos=40 locultos=41

20x41x2 { 20040x2 | 20x20x20x2

o 0,3% 0,6% 1,0% 0,6% 0,4% 1,0% 0,8% 0,3%
n 0.5% 0,3% 0,6% 0,5% 0,4% 0,6% 0.4% 0.5%
b1 0,5% 0,4% 0.1% 0,3% 0.5% 0,1% 0,2% 0,5%
bo 1% 1,3% 0,5% 0,6% 0,7% 0.5% 0,9% 0,1%
W 0,5% 1,1% 0,8% 0,8% 0,8% 0,8% 1,0% 0,5%
o] 1,.0% 0,3% 0,0% 0,4% 0,6% 0.0% 0.1% 1,.0%
a.bt 0,2% 0.6% 0,1% 0,3% 0,4% 0,1% 0,3% 0,2%
a.bo 0.7% 0,6% 0,0% 0.4% 0,7% 0.0% 0.3% 0,7%
oW 0,1% 0,1% 0,5% 0,2% 0.1% 0,5% 0,3% 0,1%
n.b1 0,1% 0,3% 0.2% 0,2% 0,2% 0,2% 0,2% 0,1%
n.bo 0.5% 0,2% G,3% 0,3% 0,3% 0,3% 0,2% 0,5%
nw 0,6% 0.7% 1.2% 0,8% 0.,6% 12% 1.0% 0,6%
b1.bo 0,7% 0,6% G,3% 0.5% 0,7% 0,3% 0,4% 0,7%
b1.w 0,3% 0,2% 1,0% 0,5% 0,3% 1,0% 0,6% 0,3%
bow 0,1% 0,5% 0,3% 0,3% 0,3% 0,3% 0,4% 0,1%
n.a.bt 0,3% 0.6% 0.5% 0,.4% 0,4% 0.5% 0,5% 0,3%
n.e.bo 0,5% 0,0% 0,%% 0.5% 0,3% 0,9% 0.5% 0.5%
LW 0,3% 0,1% 0.4% 0,3% 0.2% 0,4% 0,3% 0,3%
n.b1.bo 0,8% 0.1% 0,3% 0,4% 0.5% 0,3% 0,2% 0.8%
nbiw 0.5% 0.2% 0,8% 0.4% 0,3% 0,6% 0,4% 0.5%
n.bo.w 0,3% 0.1% 0,4% 0,3% 0.2% 0.4% 0,3% 0,3%
c.b1.bo 0.8% 0,0% 0,3% 0,4% 0.4% 0,3% 0,2% 0.8%
a.blw 0.4% 0.2% 0.2% 0,3% 0,23% 0.2% 0.2% 0.4%
c.bo.w 0.4% 0,5% 0,7% 0,5% 0.5% 0,7% 0,6% 0.4%
b1.bow 0,1% 0.9% 0,5% 0,5% 0,5% 0,6% 0,7% 0,1%
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Tabela 5.4 — Resultados dos efeitos principais e das interagdes para o estudo de rede neural

com dados do analisador virtual completo.

EFEITOS NO ACERTO EFEITOS MEDIOS
SIMULTANEO DERDIERI{ todas as
simulagdes | (3 camadas)| (4 camadas)
9x19x2 9x13x6x2
o 0,2% 2,1% 1,1% 0,2% 2,1%
1 0,1% 0,9% 0,5% 0,1% 0,9%
b1 1,0% 5,3% 3,1% 1,0% 53%
bo 0,1% 0,2% 0,1% 0,1% 0,2%
w 1,3% 10,.4% 5,9% 1,3% 10,4%
o1 1.2% 57% 3,4% 1,2% 57%
o.bl 0,6% 2,8% 1,7% 0,6% 2,8%
a.bo 0,3% 0.8% 0,5% 0,3% 0,8%
oW 0,0% 1,9% 0,8% 0.0% 1,9%
1.b1 1,0% 1,0% 1,0% 1,0% 1,0%
n.bo 0,1% 2,6% 1,4% 0,1% 2,6%
W 0,2% 0,8% 0.5% 0,2% 0,8%
b1.bo 0,4% 2,0% 1,.2% 0,4% 2,0%
b1.w 0,4% 0,7% 0,5% 0,4% 0,7%
bo.w 0,5% 1,2% 0,9% 0,5% 1,2%
n.a.b1 1,8% 0,5% 1,1% 1,8% 0,5%
n.a..bo 0,1% 0,5% 0,3% 0,1% 0,5%
N.0W 0,6% 1,6% 1,1% 0,6% 1,6%
n.b1.bo 0,5% 0,7% 0,6% 0.5% 0,7%
nbiw 0,7% 1,0% 0,8% 0,7% 1,0%
n.bo.w 0,6% 1,6% 1,1% 0,6% 1,6%
a.bl.bo 0,3% 0,1% 0,2% 0,3% 0,1%
o.bl.w 0,3% 1,2% 0,8% 0,3% 1.2%
abow 0,4% 1,8% 1,1% 0,4% 1,8%
b1.bow 0,4% 1,1% 0,8% 0,4% 1,1%
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Tabela 5.5 —~ Resultados dos efeitos principais e das interagdes para o estudo de rede neural

com dados do analisador virtual simplificado.

EFEITOS NO ACERTO

EFEITOS MEDIOS

SIMULTANEO DE RDIERI | todas as neurénios| neurénios
simulagdes | {3 camadas} (4 camadas) | ocultos=8 | ocuitos=9
4x9x2 4x8x2 | 4x6x3x2
o 3,7% 7.4% 4.2% 51% 5,6% 4.2% 7.4% 3,8%
T 0,8% 3,1% 6,2% 3,4% 1,9% 6,2% 3,1% 3.5%
bt 0,9% 4,4% 4,8% 3.4% 27% 4,8% 4.4% 2.9%
bo 1,2% 0.2% 1,3% 0,9% 0,7% 1,3% 0,2% 1,2%
W 0.6% 0.1% 1.7% 0,8% 0,4% 1.7% 0,1% 1.2%
o 2,3% 4,3% 2.7% 31% 3,3% 2,7% 4,3% 2,5%
o.b 0,5% 0.9% 2,0% 1,1% 0,7% 2,0% 0,9% 1,2%
o.bo 0.0% 0,7% 0.8% 0,5% 0,3% 0,8% 0,7% 0,4%
oW 0,4% 0,2% 1.2% 0,6% 0,3% 1,2% 0.2% 0.8%
n.b1 0,8% 0.7% 21% 1,2% 0.8% 2,1% 0,7% 1,5%
n.bo 0,1% 1,2% 0,9% 0.7% 0,6% 0,9% 1.2% 0.5%
nw 0,4% 0,2% 0.2% 0,3% 0,3% 0,2% 0,2% 0,3%
b1.bo 0,9% 0.2% 0,7% 0.6% 0,6% 0,7% 0,2% 0.8%
biw 0,0% 0.2% 0,2% 0,1% 0,1% 0,2% 0,2% 0,1%
bow 0,3% 0,1% 0.8% 0,4% 0,2% 0,8% 0,1% 0,6%
n.a.b1 0.8% 1,6% 8,4% 2.9% 1,2% 6,4% 1,6% 3.6%
n.abo 0.8% 0.3% 0,3% 0.4% 0,5% 0,3% 0,3% 0.5%
now 1,1% 0,3% 0.0% 0,5% 0,7% 0,0% 0,3% 0,6%
nklbo] 0,8% 1,2% 1,0% 1,0% 1,0% 1.0% 1,2% 0,9%
n.biw 0,6% 0,3% 1,0% 0,6% 0,4% 1,0% 0,3% 0,8%
n.bo.w 1,1% 0.3% 0,0% 0,5% 0,7% 0,0% 0,3% 0.6%
ablbol 0,2% 0,3% 1,3% 0,6% 0,3% 1,3% 0,3% 0,8%
o.blw 0.7% 0.7% 0,1% 0.5% 0,7% 0,1% 0,7% 0,4%
o.bow 0.4% 0,2% 1.3% 0,7% 0,3% 1,3% 0,2% 0,9%
blbow] 08% 0,2% 0.4% 0,5% 0,5% 0.4% 0,2% 0.6%
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5.2.2 ANALISE DO DESEMPENHO DA RNA EM FUNCAO
DA ARQUITETURA E DO TAMANHO DO BANCO DE
DADOS

Nesta etapa do trabalho analisou-se os seguintes topicos:

i. Influéncia da quantidade de neur6nios ocultos nas redes de quatro camadas;
ii. Influéncia da relaco entre estas camadas ocultas;
1. A relacdo entre generalizacdo e tamanho da RNA;

iv. Influéncia das conexdes entre os neurdnios das camadas das redes.

Observou-se um aumento da generalizacio com a diminui¢do da quantidade de
neurdénios ocultos para os casos do analisador virtual simplificado e para o modelo
dindmico (figuras 5.24 a 5.27). Mas para o modelo estitico e para o analisador virtual
completo os melhores resultados de generalizag#io foram atingidos com o aumento do total
de neurbnios ocultos. A diferenca entre estes dois comportamento estd relacionada ao
ntmero de entradas: redes com um nimero pequeno de entradas necessitam de quantidades
menores de neurdnios ocultos para produzirem melhores resultados, ao passo que redes
com um numero grande de entradas necessitam mais neurdnios ocultos para produzirem

melhores resultados.
Assim, entende-se que redes com um niimero menor de entradas aprendem mais

facilmente que redes com wm niimero maior de entradas, pois estas necessitam criar mais

conexdes devido a uma modelagem mais complexa.
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44% |
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Acerto Simultdneo

Figura 5.24 — Relacdo entre generalizacdo e tamanho da RNA obtida para o analisador

virtual simplificado.
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Figura 5.25 — Relac#o entre generalizacio e tamanho da RINA obtida para o analisador

virtual completo.
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Figura 5.26 — Relagdo entre generalizacio e tamanho da RNA obtida para o modelo

dindmico.
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Figura 5.27 — Relacdo entre generalizacdo e tamanho da RNA obtida para o modelo

estatico.

Observou-se nos resultados para os analisadores virtuais simplificado e completo
uma tendéncia de melhoria da generalizacfio com o aumento da quantidade de neurdnios na
segunda camada oculta e uma tendéncia de melhoria com a diminuicdo de neurdnios na
primeira camada oculta. Estes dois analisadores tem em comum a modelagem utilizando

banco de dados pequenos, quando comparados aos modelos de aciaria (figuras 5.28 a 5.31).
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Figura 5.28 — Influéncia da quantidade de neurdnios ocultos no acerto simultdneo de RDI e

RI para o analisador virtual simplificado.
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Figura 5.29 - Influéncia da quantidade de neurdnios ocultos no acerto simultdneo de RDI e

RI para o analisador virtual completo.

Dos modelos de aciaria estudados, observou-se uma melhoria da generalizagdo
com a diminui¢do da quantidade de neurOnios na segunda camada oculta do modelo
dindmico e com o aumento do numero de neurénios ocultos da segunda camada para a rede

treinada com um banco de dados ainda maior, ou seja, 0 modelo estatico.

Uma tendéncia de melhoria da generalizacdo foi observada para analisadores

virtuais com a diminuicio de neurdnios na primeira camada oculta. Para os modelos de
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aciaria os melhores resultados foram conseguidos mediante aumento do nimero de

neurdnios da primeira camada oculta.

'
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Figura 5.30 — Influéncia da quantidade de neurdnios ocultos no acerto simultineode Ce T

para 0 modelo dindmico.
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Figura 5.31 — Influéncia da quantidade de neurdnios ocultos no acerto simuitdneode Ce T

para o modelo estatico.

Os resultados das proximas figuras (5.32 a 5.35) mostram valores individuais para
relaclo entre as camadas ocultas e confirmam, por um outro ponto de vista, os resultados
comentados pela avaliacdo da quantidade de neurdnios ocultos em cada camada (considerar
nas figuras que Mnl € o numero de neurdnios da primeira camada e Mn2 € o numero de

neurdnios da segunda camada oculta).
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Figura 5.32 — Influéncia da relac8o entre as camadas ocultas no acerto simultdneo de RDI e

RI para o analisador virtual simplificado.
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Figura 5.33 — Influéncia da relaco entre as camadas ocultas no acerto simultineo de RDI e

RI para o analisador virtual completo.
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Figura 5.34 — Influéncia da relagio entre as camadas ocultas no acerto simultdneode Ce T
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para o modelo dindmico.
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Figura 5.35 — Influéncia da relaco entre as camadas ocultas no acerto simultdneode Ce T

para o modelo estatico.
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A andlise do niimero de conexdes totais e entre 0 nimero de conex{es entre as
camadas das redes s#io mostradas nas figuras 5.36 a 5.39 (considere Ln o numero de

entradas e Nn o nimero de saidas).

Os numeros de conexdes totais confirmam o que foi relatado com a analise do
numero de neurdnios ocultos, ou seja, sdo necessdrias maiores quantidades de conexdes

para redes com um numero maior de entradas para obter melhor generalizacéo.

J& o niumero de conexdes entre o nimero de entradas e 0 nimero de neurdnios da
primeira camada oculta deve diminuir para redes que trabalham com um banco de dados
pequeno € aumentar para redes que trabalham com um banco de dados grande, buscando a

melhoria da generaliza¢&o.
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Figura 5.36 — Avaliacfo da influéncia da quantidade de conexdes entre os neurdnios no

acerto simultdneo de RDI e RI para o analisador virtual simplificado.
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O nimero de conexdes entre Mnl e Mn2 deve aumentar para se obter bom acerto

simultdneo nos casos de redes com um nimero maior de entradas (como foi observado para

o caso estudado do modelo estéatico e analisador completo).

Para as conexdes entre Mn2 e Nn verificou-se que o aumento da generahizagfo

ocorreu com o aumento do namero destas conexdes para os casos dos dois analisadores

virtuais e do modelo estatico (baixa correlagdo para este Gltimo modelo). J4 para o modelo

dindmico observou-se um comportamento contrario.
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Figura 5.37 — Avalia¢&o da influéncia da quantidade de conexdes entre os neurénios no

acerto simultdneo de RDI e RI para o analisador virtual completo.
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Figura 5.38 — Avaliagio da influéncia da quantidade de conexdes entre 0s neurdnios no

acerto simultineo de C e T para o modelo dindmico.
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Figura 5.39 — Avaliagio da influéncia da quantidade de conexdes entre 0s neurdnios no

acerto simultdneo de C e T para o modelo estético.

Assim., em resumo, o total de conexdes ocultas da rede neural define a
generalizacdo em funcdo do ndimero de entradas da rede. Uma melhor generalizacio é
obtida a partir do aumento dos neurénios ocultos quando o niimero de entradas da

rede aumenta.

J& o aumento do tamanho do banco de dados influi positivamente na generalizacdo
quande Mnl. a relacdo entre Mnl e Mn2 e o numero de conexdes entre Ln ¢ Mnl
aumentam. Logo, o aumento do banco de dados necessita de um aumento do nimero

de neurdnios da primeira camada oculta para aumentar a generalizagio.

Quando avaliamos a relacdo entre Mn2 e Mnl, a quantidade de Mn2 e a de

conexdes entre Mn2 e Nn, observamos que o aumento destas varidveis melhoraram a
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generalizacdo para os analisadores virtuais € para o modelo estitico. Desta forma, para
banco de dados pequeno, independente de niimero de entradas, deve-se aumentar o
Mn2 para se obter melhor generalizacio. E para banco de dados grande, deve-se
diminuir o Mn2 para um niamero de entradas pequeno e aumentar-se 0 Mn2 para um

nitmero de entradas grande.

5.3 AJUSTES FINAIS DOS PARAMETROS DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Através da wtilizacdo da técnica de planejamento e otimizacdo de experimentos,
pdde-se observar que para as redes estudadas, altos valores de coeficientes de aprendizado e
de momentum trouxeram os melhores resultados, assim como o uso da fun¢fo sigmoidal.
Observou-se também que, para as redes que receberam um grande volume de dados para
treinamento, foi necessario uma estrutura de quatro camadas, ao passo que as redes com
trés camadas foram as mais adequadas aos processos que trabalharam com pequeno banco
de dados. E em geral, valores para as bias iguais a 1 produziram os melhores resultados. Os
pesos entre —1 e +1 ajudaram os melhores resultados, concordando com a Ativa e Ji®%, que

definiram que ndo sdo pesos iniciais pequenos que determinam melhores resultados.

Baseado nas informagcdes obtidas das simulagdes com o planejamento e otimizagéo
de experimentos (onde se varia tudo ao mesmo tempo e avalia-se além dos efeitos
principais os efeitos das interagdes), buscou-se melhores ajustes dos parametros de redes
neurais mediante as melhores condicGes ajustadas neste planejamento de experimentos em

combinacdo com variactes de arguitetura.
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5.3.1 RESULTADOS PARA OS ANALISADORES VIRTUAIS

Os resultados iniciais para o analisador virtual simplificado indicaram que a RNA
de arquitetura 4x9x2 (generalizaciio média = 48,0%) foi melhor que a de arquitetura
4x6x3x2 (generalizacdo média = 44,0%), sendo as duas com a mesma quantidade de
neurdnios ocultos. Ja a arquitetura de rede 4x8x2 (generaliza¢do média = 50,3%) possui a
mesma quantidade de conexdes que a rede 4x6x3x2, o que mostra melhores resultados para
as redes com trés camadas. Mesmo havendo um indicativo de melhor rede com a estrutura
de trés camadas, realizou-se um estudo de arquitetura para confirmar esta tendéncia,
considerando ndo sé as estruturas de trés quanto as de quatro camadas. O ajuste para o
analisador virtual simplificado considerou os pardmetros da tabela 5.7 e os resultados

ohtidos estio na tabela 5.8.

Tabela 5.7 - Valores dos pardmetros da RNA utilizados para ajuste dos analisadores

virtuais.
Fatores Valores
Coeficiente de Aprendizado 0,7
Coeficiente de Momentum 0,7
Tipo de Funcéo de Ativacdo Sigmoidal
Bias Residuais da Primeira Camada i
Bias Residuais das Demais Camadas 1
Pesos Iniciais Entre -1 e +1
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Tabela 5.8 - Resultados das simulagdes com variagio da arquitetura para o analisador

virtual simplificado.

ESTUDQ PARA 4 CAMADAS
RDi Ri acertsim
4x2x2x%2 80,0% § 80.0°% 48,0%
4x2x3x2 80,0% | 650% 52,0%
4x2x%4x2 80,0% | 70.0% 56 0%
4x2x5x2 80,0% | 70.0% 56,0%
Ax2x6x2 80,0% 70,0% 58,0%
Ax2x7x2 800% | 70,0% 56,0%
4x2x8x2 80,0% | 70,0% 56,0%
Ax2x9x2 80,0% [ 70.0% 56,0%
4x3x2x2 80,0% § 66.0% 48,0%
4x3xIn2 80.0% | 70.0% 58,0%
4x3xdx2 80,0% | 60,0% 48,0%
4XIx5%2 80,0% | 650% 52.0%
Ax3Ix6x2 80,0% | 70.0% 56,0%
Ax3x7x2 80,0% § 70,0% 56,0%
Ax3IxBx2 80,0% : 680,0% 48.0%
4x3x9x2 80,0% | 70,0% 56,0%
4x4x2x2 75,0% i 60,0% 45,0%
4x4x3x2 70,0% t 850% 45 5%
4x4xdx2 75,0% | 650% 48 8%
4xdx5x%2 75,0% § B0,0% 45 0%
Ax4xGx2 80.0% | 60.0% 48 0%
4x4XT X2 80,0% | 60.0% 48,0%
l4x4x8x2 75,0% 70.0% 52,5%
4x4x9x2 80,0% | 650% 52.0%
4x5x2x2 75,0% | 60.0% 45,0%
Ax5x3x2 70,0% 50,0% 42 0%
X5 x4x2 75,0% | 80.0% 45,0%
4x5x5x2 50,0% 70,0% 58,0%
AxSx6x2 80,0% | 60.0% 48,0%
4x5x7x2 75,0% 65.0% 48,8%
4x5x8x2 80,0% | 65.0% 52 0%
4x5x9x%2 80,0% | 65.0% 52,0%
AxBx2x2 750% | 60,0% 45,0%
4x6x3x2 75,0% | 80,0% 45,0%
4x6x4x2 750% | 80,0% 45,0%
AxBx5x2 75,0% 1 70,0% 52 5%
AxBa6x2 75,0% | 80.0% 45 0%
Ax6xTx2 75,0% | 60.0% 45 0%
4x6x8x2 80.G% | 850% 52 0%
4x6x9x2 75,0% | 650% 48 8%
AXTx2x2 80,0% | 550% 44 0%
Ax7x3x2 80.0% ! 55.0% 44 0%
4% 7 x4x2 75,0% | 60,0% 45 0%
4x7x5%2 750% | 800% 45 0%
Ax7 x6x2 75.0% | 60.0% 45 0%
AXTXTXR 80,0% | 60.0% 48.0%
4xTx8x2 75 0% 65,0% 48,8%
AxTxGx2 80.0% 60.0% 48.0%
4x8x2x2 80,0% | 60.0% 48 0%
AxBx3x2 80,0% 60,0% 48 0%
4xBxdx2 750% | 80,0% 45 0%
4xBx5x2 80,0% 60 0% 48,0%
14 xBxBx2 80.0% 50,0% 48,0%
4x8x7x2 750% | 60.0% 45 0%
AxBxdx2 70.0% 80,0% 42.0%
4x8x9x2 750% | 70.0% 52.5%

ESTUDO PARA 3 CAMADA

4x9x2x2 700% | 650% | 455% RDI| Rl |acertsim
4x9x3x2 750% | 680.0% | 450% Ax7x2 | B0%{75%| 60%
4x9x4x2 70.0% | 650% 45 5% AxBx21 75% 1 T5%) 56%
4x9x5x2 75.0% | 65.0% 48,8% AxBx2 1 75% [ 75% 55%

=7 3=t
4x9x6x2 80,0% | &0.0% 48,0% Axax2 | 75% | 75% T6%
4x9x7x2 75,0% | 80.0% 45,0%

xoxBxZ | 75.0% | 60.0% | 45.0% 4x3x2 | 75% | 75%) 56%
4%9x9x2 75.0% | 80.0% 48 0% 4x2x2 1 75%: 75% 56%
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A melhor rede neural foi a de arquitetura 4x7x2, com generalizacio maxima
atingida em 60% para o acerto simultdneo, confirmando que a tendéncia encontrada no
estudo do planejamento de experimentos indicava o caminho correto (redes com trés
camadas). E com esta rede neural, obteve-se os seguintes resultados de boa sensibilidade

para a previsdo de RDI, mas resultados com menor sensibilidade para RI:
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Figura 5.40 - Comparacéo entre resultados de RDI (% menor que 3,15 mm) e RI (%

remocdo de oxigénio) reais e calculados.

O ajuste para o analisador virtual completo considerou os pardmetros da tabela 5.7

e os resultados estdo na tabela 5.9.
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Tabela 5.9 - Resultados das simulagdes com variagio da arquitetura para o analisador

virtual completo.

ESTUDQ PARA 4 CAMADAS

ROT | RE | acertsmn.
OxZx2x2 80 0% | 65,0% 52.0% |
Ox2x3x2 800% ;| 15.0% ©0,0%
OXIAEXE 8U0% | 80.0% 64.0%
OxZx5x2 800% | 75.0% 60.0% |
Tx2x6x2 0% ) 75.0% 6T 0%
Ix2XTx2 S00% | 80.0% 654,0%
Ox2x8x2 80,0% B0.0% 64 0%

| OXTHUXT 8T 0% 75 0% tUT%
Yx3x2x2 80,0% 655,0% 52,0%
Ox3x3xZ 8U.0% | 80,0% 64,0%
Ox3Ixdx2 ac 0% 1 80,0% 654,0%
Gx3x5x2 80,0% | 75.0% 60.0%
9x2XExZ 800% | 150% | &0.0%
9x3x7x2 BC0% | 75,0% 60,5%
Gx3x8xZ 800% | 75.0% 60,0%
BxInGx2 B0.0% 75 0% 6l 0%

|~ OxgxIxZ 80,0% 70,0% 26,0%
Gxdx3xZ 80.0% | 80,0% 64,0%
Gxdxdx2 750% | 75,0% 56,3%
IxEx5x2 8C0% | 75.0% 60,0%
Gx4x6x2 80.0% | 800% B4,0% |
OxdxXIxZ BC.0% | 75.0% 6l 0%
G9xExBx2 85,0% 80,.0% 64,6%
x4x9x7 80,0% 75 0% 60,0%
IxX5x2x2 800% 7 65.0% 52.0%
Ox5x3x2 840% 750% 60,0%
GXEX4XZ | Bo.0% | en.0% £4.0%
OxBxBx2 80,0% | 75.0% 60,0%
Ox5x6xZ 80,0% | 75.0% 60,0%
Bu5xTx2 80.0% | 75.0% E0.0%
9x5x8x2 80,0% 75.0% 60.0%
9x5x9%2 80,0% 75 0% 60.0%
Ix6xZx2 80,0% 65 0% 520%
Yxbx3x2 83.0% 75.0% 680,0%
Gxbxdxd | BU.0% | A00% 64.0%
9xBx5x2 50,0% 7C0.0% 56,0%
Sxtxbx2 80.0% 750% 69,0%
GxbxTxZ 30.0% 1 800% &4 ,0%;
OxEx8x2Z 80,0% 75.0% 680,0%
OxEx8xZ 800% | 80.0% 64,0%
9XTX2X2 75,.C% 650% 48,8%
IxTX3x2 30,0% 80 0% 64 0%

Gx7 xdx? 85.0% 70,0% 56,0% ESTUDO PARA 3 CAMADAS
9x7x5x2 30,0% 850% 84 0% RDI RI acertsim
9x7xX6x2 83,0% 75,0% 50,0% 9x18x2 | 80.0% 75 0% 6C.0%
OxTxTx2 84,0% 75.0% 60,0% ox17x2 | 80.0% | 80 0% | 64.0%

IX7x8x2 80.G% 86,0% 54 0%
9x7x9%2 8C,0% | 75.0% 60.0%

9x16x2,80,0%| 75,0%; 60.0%

OXBX2KZ ETiNL7A B4 0% B % 9x15x2 | 85,0% 1 80,0% 68,0%
9x8x3x2 a0.0% 750% 80,0% 9x14x2 [85,0% ! 75,0% ] 838%
GxBx4xZ | B00% | 80.0% 64.0% | 9x13x2 1 85,0% 750% i 63,8%
9x8x5x2 805% | 83,0% 64 0% 9x12x2 | 80.0% ] 75.0% | 60.0%

9xBx6x2 86.0% 85 ,0% 52,0%
OxBx7x2 80.0% 75.0% 60,0%
OxBx8x2 cU.0% B3 0% 64,0%

9x11x2:80,0% ) 756.0% | 60.0%
9x10x3 | 80,0%) 75.0% | 60,0%

Gx8X9x2 | B0,0% | T5.0% | BU0% 9x9x2 180,0% | 80.0% | ©4,0%
T 9Xgx2x2 Hi% | 65.0% 48.8% 9x8x2 {80.0%1 75,0% i 60,0%
9x9x3x2 80.0% 75.0% 60,0% 9x7x3 |80,0%| 75.0% | 60.0%
9x9x4x2 80.0% 75.0% 60,0% 9x6x2 | 80,0%] 75.0% | B60.0%

§x8x5x2 | 80U.0% | 80,0% 64,0%

O G, a,
SXa%6x2 | B00% | B00% | BA0% 9xox2 | 80.0% 75.0% | 60,0%

GxOXTX3 B0.0% TR B0 9x4x2 {80.0%{ 750% ! 60,0%
9xSxBx2 80,0% 75.0% 60.5% 9x3x2 180,0%) 75.0% ] 60,0%
UROXIXZ B0.0% 78 0% 60.0% 9x2x2 i1750% | 750%: 563%

152



Capitulo 5 — Resultados e Discussdo

Os resultados do planejamento de experimentos (com as estruturas 9x19x2 e
9x13x6x2 de mesmo nimero de neurdnios ocultos e praticamente a mesma quantidade de
conexdes totais) indicaram que, dos melhores ajustes, o melhor resultade médio foi obtido
pela rede de trés camadas, com o resultado de generalizagio médio de 52,3%, contra 51,8%

para a rede de quatro camadas.

A methor rede ajustada foi a de arquitetura 9x15x2, com generaliza¢do de 68%. Os

resultados para esta rede estdo na figura abaixo.
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Figura 5.41 - Comparacio entre resultados de RDI (% menor que 3,15 mm) e RI (%

remocio de oxigénio) reais e calculados.
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A figura 5.41 indica que os resultados obtidos via mineralogia e quimica, de forma

combinada, apresentaram sensibilidade pouco maior que os obtidos com analise quimica.

Estes resultados finais dos analisadores virtuais indicaram que nio houve diferenca
significativa de resultados entre os estudos para os analisadores simplificado e completo. O
erro relativo médio foi de 4,5% para todas as varidveis estudadas (RDI e RI). Assim, os
resultados de RDI ndo atingiram os niveis de erros relativos dos ensaios de laboratorio com
base na norma ISO 4696-1 (em tormo de 2 a 4%). Mas os erros médios atingidos pela
previsdo de RI foram satisfatérios, uma vez que para o ensaio pela norma ISO 7215 é

admitido um erro relativo entre 7 ¢ 11%.

E importante notar que os resultados obtidos para RDI estfio muito préximos dos
erros permitidos pela norma ISO, o que prova que nfo so6 os resultados para RI foram
satisfatdrios. A proposta de um analisador virtual destas propriedades devera se tornar
viavel a partir do enriquecimento do banco de dados com a inclusio de mais andlises
laboratoriais, o que determinard, segundo o fundamento de aprendizado de uma rede neural,

uma maior capacidade de generalizacdo da rede.



5.3.2 RESULTADOS PARA OS MODELOS DE ACIARIA

Capitulo 5 — Resultados e Discussdo

No estudo realizado para o modelo dindmico (com distribui¢io normal das
variaveis no anexo H) simulou-se situagles em que redes com diferentes nmimeros de
camadas possuiam a mesma quantidade de neurénios ocultos: as de arquitetura 4x8x2
(generalizagdo meédia = 64.9%) e 4x4x4x2 (generalizacdo média = 67.3%) e as de
arquitetura 4x9x2 (generalizacio média = 64,8%) e 4x6x3x2 (generalizacdo média =
66,5%). Os resultados médios obtidos para as redes com quatro camadas (67,3% e 66,5%)
foram superiores aos obtidos com trés camadas (64,.9% e 64,8%). As redes 4x8x2 e
4x6x3x2 possuiam ainda o mesmo nUmero de conexdes e o resultado para a rede com

quatro camadas também foi superior.

Como as simulacdes indicaram um melhor resultado para as redes de quatro
camadas, um estudo foi realizado com o0s parmetros que produziram o melhor resultado
para as simulacdes somente com redes de quatro camadas. Os valores dos pardmetros de

rede utilizados para o estudo da variagio da arquitetura foram os da tabela 5.10.

Tabela 5.10 - Valores dos pardmetros da RNA utilizados para ajuste do modelo dindmico.

Fatores Valores
Coeficiente de Aprendizado 0.7
Coeficiente de Momentum 0,7
Tipo de Fungfo de Ativacio Sigmoidal
Bias Residuats da Primeira Camada 0
Bias Residuais das Demais Camadas 1
Pesos Iniciais Entre -1 e +1

As stmulagdes com redes de quatro camadas apresentaram os resultados descritos

na tabela 5.11.
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Tabela 5.11 - Resultados das simula¢bes com variagio da arquitetura para o modelo

dinimico.

[+ T acertsin
Ax2xZx2 B4,5% | 87.0%
AxZx3x2 81,0% | B50% 68,9%
Ax2xd4x2 | 820% | 87.0% 71,3%
Ax2x5x2 82,0% 81.0% 86,4%
4x2x6x2 835% | 885% 72 2%
4x2xTx2 | 76,5% | 86.5% | 66.2%
4x2x8x2 | 805% | 89.0% | 715%
4xZX9x2 | 79.0% | Ba.0% 85.6% |
AxIA2x2 82,5% | BEO0% 71,0%
Ax3Ix3Ix2 83,0% | 88,0% 73.0%
4x3x4x2 84.0% | 84,0% 70,8%
4x3x5x2 83,0% | 850% 70.6%
AxIxEx2 82,0% { 855% 70,1%
Ax3IxTx2 B2.5% | 86,0% 71,0%
4x3IxBx2 81,5% 85,0% 69,3%
4x3x9x2 795% | B45% 67 2%
4Xx4Ax2x2 82,5% | 87.5% 72,2%
4x4x3x2 78.5% 87 0% 688,3%
4x4xdx2 82,0% | 880% 70,5%
Axdx5x2 82.5% | BSO% 70,1%
AxdxEx2 81,0% 86,5% 70,1%
4x4x7x2 810% | B5.0% £8,9%
4x4xBx2 | B0S5% | 84.5% 88 0%
4x4x9x2 B2,0% | 84,0% 68,9%
4Ax5x2x2 84,0% 86,0% 72,2%
4x5x3x2 80,5% | 865% 09.6%
4x5x4x2 81,0% | 86,0% 89 7%
4x5x5x2 82,0% 84,0% 69.7%
4X5x6x2 83,0% 87 0% T2.2%
4x5x7x2 81,5% | 84.5% 58,9%
Ax5x8x2 83.0% | 86,0% 71.4%
Ax8x9x2 82.5% BE6.5% 71.64%
4x6x2x2 810% | 840% 68,0%
4x6x3x2 83,5% | 87,0% 72 8%
4x6x4x2 82.0% 86,5% 70,9%
4x6x5x2 B0,5% | B60% 59,2%
4x6x6x2 B0,5% | 86,0% 69 2%
AXBXTx2 81,5% 85,5% 68 7%
Ax6x8x2 81,8% | B840% 48,0%
AXBXIx2 BO0% | 845% 87 6%
4x7x2x2 | 82,0% | 805% 86,0%
4x7%x3x2 81,5% 86,5% 70,5%
4x7x4x2 B1.5% | 88.0% 717%
4Ax7x5x2 84,5% 85,5% 72.2%
4X7x6x2 81,0% 87,0% 70,5%
4xTxTx2 83.0% 88.0% 71.4%
AxTxBxz 81.0% | BE.O% 88 7%
AXTX9x2 80,5% | 855% 58 8%
4x8x2x2 82,5% 87 0% 71.8%
4AxBx3x2 B81.0% 368,5% 70,1%
AxBxdx? 84 5% | B84,0% 71.0%
4xBxax2 81.0% 86,0% 88.7%
4xBx6x2 B81.0% 87.5% 70,8%
4AxBxTx2 80,0% 88,5% 69 2%
4xBxBx2 82,0% | BEO% 70,5%
AxBx9x2 82.5% 82.5% 58, 1%
Ax9xZx2 83.0% 87.5% 726%
£x9x3x2 83.0% 88 0% 73,0%
4x9x4x2 23.0% 87 5% 726%
4x9x5%2 84 0% 88,0% 72.2%
4x9x6x2 82,5% 88.0% 71.0%
4x9x7x2 82.0% 84 5% 688 3%
4x9x8x2 80,5% 85.3% 68 .8%
4x9x9x2 81,0% 84.5% 88 4%
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Uma das melhores redes, a de arquitetura 4x9x3x2, produziu os seguintes

resultados:

—a—CFSRNA .. .o... CFS Real

0,080

0,075 |
0,070 |
0,085 |
0,060

0,055

CFS (%)

0,050
0,045 4

0,040 &4

0,035 4

18 17 25 33 41 48 57 85 73 81 B89 $7 105 113 121 128 137 145 153 181 169 177 185 193
Ndmero de Testes

i TES RNA ...0... TFS Reai -

1700

1690 | 2
1680 0§

1670

T¥5 (0.C)

1660

1850

1540

1630

1 9 17 2% 33 41 4% 57 65 73 B1 B® 97 105 113 121 129 137 145 153 161 169 177 185 193
Numero de Testes

Figura 5.42 - Comparacdo dentre resultados de CFS e de TFS reais e calculados.

Para o caso da temperatura, foi encontrada melhor sensibilidade, com os resultados
previstos acompanhando os reais. Isto € funcéo do erro permissivel para as duas variaveis,
ou seja. 0,83% para TFS ¢ 27% para CI'S. A figura 5.43 mostra os resultados de uma outra
forma. Entretanto, o importante € atingir o que o mercado esta exigindo. Assim, apesar da
avaliacio das varidveis indicar um melhor resultado para a temperatura de fim de sopro, os

limites de especificacdo dos agos permitem esta variacdo do carbono, que € grande para a
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situaco de fim de sopro mas extremamente pequena quando comparada ao aporte inicial de
carbono, cerca de 3,5 a 4,5% na carga inicial. Uma das condi¢des que ajudam o acerto de
temperatura de fim de sopro ¢ a utilizagdo do mesmo medidor de nos momentos de atuagio
do modelo dindmico e da verificagéio da temperatura do produto. Isto nfo ocorre para o
carbono, que utiliza da inferéncia da temperatura de solidificagdo da amostra do ago para a
estimativa do teor de carbono no momento da atuagdo do modelo dindmico e a analise do
teor de carbono de fim de sopro € realizada via aparelhos de raios X. Assim, o sistema atual
foi montado de acordo com a exigéncia do mercado e, na verdade, o que importa ¢ a

obten¢do do acerto simultdneo para o aumento da produtividade.

Desta forma, observa-se que o meodelo estatico ¢ importante para a situacdo de

inicio de sopro, para direcionar o refino até a atuac¢io do modelo dindmico.

1710 0,080
1695 ' 0,070 |
5 1880 =
< £ 0.060
2 1665 2 . .
2 1850 @ 0050 | & : .. o.' $
= ] ‘ . .’. d
1635 0,040
e 1835 1650 1865 1680 1695 0030
1620 1665 1680 1695 1710 0,030 0040 0050 0060 0070 0080

TFS Reai {°C) CFS Real (%)

Figura 5.43 - Compara¢io dos resultados de TFS e CFS reais e calculados.

O ultimo caso estudado foi o do modelo estatico. Neste, a RNA de arquitetura
20x40x2 (generalizacdo média = 48,1%) e a de arquitetura 20x20x20x2 (generalizacdo
média = 48,7%) possuiam a mesma quantidade de neurdnios ocultos e a mesma quantidade
de conexdes. O resultado obtido para a rede neural artificial com quatro camadas foi um
pouco superior. Foi também realizado um estudo para a avaliagdo da influéncia da
arquitetura, considerando os parametros de rede da tabela 5.7, que também indicaram

melhores ajustes para esta modelagem. Os resultados estfio na tabela 5.12.
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Tabela 5.12 - Resultados das simulac¢des com variagio da arquitetura para o modelo

estatico.

c T |acerisim
20x2x9x2 |82,0%|59,0% 484%
20x2x16x2 1 75,0% | 610% 1 458%
20x2x19x2 [ 74,0% | 62,0%1 459%
20x2x23x2 |78,0%|610% 47.6%
20x2x30x2 | 750%|63,0% 47.3%
20x2x35x2 175,0%|64,0%i 48,0%
20x2x41x2 179,0%[620%; 49,0%
20x9x9x2 [83,0%|830%: 52,3%
20x9x16x2 | 80,0%|60,0%! 48,0%
20x9x19x2 {830%{620% 51,5%
20x9x23x2 |83 0% {61,0%1 50,6%
20x9x30x2 182,0%]64,0%| 52,5%
20x9x35x2 181,0%{598,0%| 47,8%
20x9x41x2 1820%166,0%| 54,1%
20x16x9x2 1780%161.0%| 475%
20x16x16x2 {82,0%i66,0%| 54,1%
20x16x19x2 1 79,0% 1 58,0%| 45,8%
20x16x23x2 i 81.0%[64.0%| 51.8%
20x16x30x2 {81,0% [ B84,0% | 51,8%
20x16x35x2 1 81,0%[59,0%| 47.8%
20x16x41x2 [ 81,0% [ 61,0%| 49.4%
20x19x38x2 [33.0%(66,0%| 54,8%
20x19x16x2 [ 74,0% | 67,0%| 486%
20x19x19x2 | 78,0% | 81,0% | 476%
20x19x23x2 | 78,0% | 63,0% | 48.1%
20x19x30x2 | 74,0% | 64,0% | 47.4%
20x19x35x2 | 82,0% | 58,0%! 47,6%
20x19x41x2 | 81,0% | 62,0% ] 50,2%
20x23x9x2 | 75,0%|61,0%i 458%
20x23x16x2 | BD,0%162,0% ] 49.6%
20x23x19x2 | 77.0% 1 64,0%] 483%
20x23x23x2 | B81,0%{83,0% 51.0%
20x23x%30x2 | 80,0%1 65,0% | 52.0%
20x23x35x2 | 76,0% 67.0%| 50.9%
20x23x41x2 | 83 0% 163,0%| 52.3%
20x30x9%2 182,0%650%| 53,3%
20x30x16x2 | 81,0% [ 668.0%| 535%
20x30x19x2 | 830%62.0%| 51,5%
20x30x23x2 1 79,0% | 63,0% | 49,8%
20x30x30x2 { 80,0% | 81,0% | 48,8%
20x30x35x2 | 81,0% | 56,0% | 45,4%
20x30x41x2 1 82,0%{ 83,0% | 517%
20x35x9x2 {81,0%61.0%| 454%
20x35x16x2 | B0,0% | 60,0% | 48,0%
20x35x19x2 | 88,0% | 5%,0% | 50,7%
20x35x23x2 182 0% | 64,0% | 525%
20x35x30x2 183 0% 163,0% | 82,3%
20x35x35x2 | 81,0% {63,0%1 51.0%
20x35x41x2 | 78,0% | 64,0% i 49.9%
20x41x9x2 | 83.0% [63,0% ] 542.3%
20x41x16x2 | 82.0% | 60,0%! 482%
20x41x19x2 1 810%61,0%| 494%
20x41x23x2 | 79,0% 61,0%| 48,2%
20x41x30x2 | 82,0% | 62,0% | 50,8%
20x41x35x2 { 80.0% | 8C,0% | 48,0%
20x41x41x2 | B2.0% [ 68,0% | 53.3%
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A melhor rede neural ajustada foi a de estrutura 20x19x9x2, que apresentou
generalizagdo de 54,8% e gerou os seguintes resultados de previsdo para cada varidvel

(figuras 5.44 e 5.45):

—+ CFSRNA ...c... CFSReal .

0,08

4,075
0,07 . @ ~

e nn
P

0.065
006 i
0,085 |1 ¢}
005 |

CFS (%)

0045 | if
0,04 |
0,035 |
0,03

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 868 91 96
Numero de Testes

i TFS RNA ...o... TFS Real

1760

169C

1680

167G

1660

TFS (0.0)

1650

1640

1630

93
97

Numero de Testes

Figura 5.44 - Comparacgio dentre resultados de CFS e de TFS reais ¢ calculados.
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Figura 5.45 - Comparag@o dos resultados de TFS e CFS reais e calculados.

Novamente, foi obtida melhor sensibilidade para a previsdo da TFS e fraca
sensibilidade para a previsio do carbono de fim de sopro. Neste caso, além da atribuicio de
grande oscilacdo quimica das matérias primas (com algumas, como sucatas, sem
caracterizacfio) ndo se utiliza a andlise do teor de carbono do gusa, o que prejudica muito o

modelo de previséo.

Dos ajustes sugeridos na literatura para arquitetura de rede, somente o estudo para
as variaveis do modelo dindmico concordaram com o sugerido pelos autores Maren®™ (com

a arquitetura de rede 4x9x3x2) e Villiers e Bamnard"”® (com a arquitetura de rede 4x3x3x2).

Observou-se para a modelagem de redes neurais com variaveis do modelo estatico
e com a condicdo de erro relativo permitido em até 0.85% para a temperatura de fim de
sopro e de até 27% para o carbono de fim de sopro, um acerto simultineo de 54,8% contra
41% de acerto obtido pelo modelo estitico convencional. Os erros relativos médios obtidos

foram: 16,4% para o carbono ¢ 0,78% para a temperatura.
Mas para o modelo dindmico, com as mesmas premissas acima citadas, fo1 obtido

um acerto simultidneo de 73%, contra 44% de acerto para o modelo convencional. Os erros

relativos médios obtidos foram: 16,8% para o carbono ¢ 0,48% para a temperatura.
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5.4 TESTES INDUSTRIAIS

Na aciaria da CSN, sdo utilizados dois modelos matematicos no processo de refino
primario: o modelo estatico, que define as condiges iniclais de adi¢bes e utilidades
buscando atingir a composigdo quimica e a temperatura final de acordo com as
necessidades dos processos seguintes e do grau de a¢o desejado e o modelo dindmico, que
ap6s a parada do sopro (com cerca de 88% do total da quantidade de oxigénio definido pelo
modelo estatico) define as condigdes finais de refino pelo célculo das quantidades de
oxigénio e de refrigerante necessérias a este ajuste fino para atingir os valores objetivados

para o ago.

Como o modelo estdtico via redes neurais nfo apresentou resultados muito
superiores aos do modelo estatico convencional, definiu-se para estes testes industriais que
este modelo convencional deveria ser mantido para a definicdo das condig¢bes iniciais.
Assim, somente o modelo dindmico convencional foi substituido pelo modelo dindmico de

redes neurats.

Qs testes industriais foram realizados nos trés conversores da CSN (cada um com
producdo de 220 toneladas de ago por corrida) num periodo de 5 dias. Os testes foram

realizados com a ajuda de um rorebook.

Os objetivos dos testes foram os seguintes:

i, Verificar tempo de resposta do sisterna em estudo (de surna importancia pois poderia
influenciar diretamente na produtividade da aciaria, onde cada minuto perdido por
corrida corresponde a cerca de 220 toneladas de aco a menos produzido por dia);

ii. Verificar o acerto simultdneo de temperatura e de teor de carbono no fim do sopro
(foram considerados erros de até — 0,01% e + 0.02% de teor de carbono sobre o valor
objetivado e de +/- 15 °C de temperatura sobre a temperatura objetivada, conforme a
prética operacional da aciaria da CSN);

iii.  Levantar possiveis ganhos com a methoria proposta.
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O primeiro sistema testado envolveu a seguinte seqiiéncia de atividades:

DefinigGes das condiges iniciais
de sopro e de adi¢Ges pelo modelo estatico

.

Inicio do sopro

-

Interrupgdo do sopro com 88% da
quantidade total de sopro definida pelo

modelo estatico

.

Medida de temperatura efetuada

pela sublanca

.

Céleulo do teor de carbono pela
temperatura de solidificagdo da amostra
do banho com a ajuda do diagrama Fe/C

(-

Calculo do teor de carbono e da
temperatura de fim de sopro pelo
modelo de redes neurais/solver

-

Definicdo da quantidade de minério
e de oxigénio sugerida pelo modelo.

(-

Atuacgio no processo. }

.

Verificagio do acerto simulténeo.

Figura 5.46 — Seqiiéncia de atividades para teste industrial com modelo de redes

neurais/solver.
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A estrutura montada para teste industrial envolveu o modelamento mostrado na

figura 5.47:

[ Entrada via teclado

[ Entrada via teclado @trada via teclado
/
Saida do Solver " @ Entrada via teclado

Saida do Solver

Entradas do Solver:

Saidas do Solver: Solver- TFS = temperatura

. L objetivada;
Quantidade de Minério Método de Busca e Otimnizaca i
cio -
Quantidade de Oxigénio CFS = teor de carbono
objetivado

Figura 5.47 — Modelagem com Modelo Dinamico via Redes Neurais e Méetodo de Busca

e Onimizac¢do (Solver, Excel).

Neste estudo, foi utilizada a estrutura neural ajustada para o modelo dindmico e o
calculo da quantidade de minério e de oxigénio (entradas do modelo de redes neurais) foi
realizado pelo programa de busca e otimizac@o do excel (método quase-Newton) , o solfver.

O solver fol ajustado conforme tabela 5.13.
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Tabela 5.13 — Condigdes de ajuste do modelo solver.

Funcéo Objetive | Minimizar consumo de oxigénio

Restri¢des | Quantidade de Minério entre 0 e 2890 kg
Quantidade de Oxigénio entre 200 e 2200 Nm’
Temperatura Objetivada igual a especificada para o ago

Teor de Carbono Objetivado igual ao especificado para o ago

Células Variaveis | Quantidade de Minério e de Oxigénio (saidas destes programay

Os testes industriais mostraram um problema com relagio a este tipo de
modelagem: quando eram efetuados os calculos no método de busca e otimizagfo, os
resultados, na maioria das vezes, ndo eram atingidos numa primeira tentativa, levando a
perdas de tempo de até 3 minutos, o que inviabilizou este sisterna. Por este motivo, neste

caso ndo foi avaliado o acerto simultineo.




Capitulo 5 — Resultados € DiSCUSSAD ............ccoeovoroiricnoininereeecss e et

O segundo sisterna montado foi o seguinte:

Defini¢des das condigdes iniciais
de sopro e de adicdes pelo modelo estatico

<

Inicio do sopro

-

Interrupcdo do sopro com 88% da
quantidade total de sopro definida pelo
modelo estatico

.

Medida de temperatura efetuada
pela sublanca

(]

Calculo do teor de carbono pela
temperatura de solidifica¢@o da amostra
do banho com a ajuda do diagrama Fe/C

-

Definico da quantidade de minério
e de oxigénio por uma rede neural inversa.

-

Atuagdo no processo.

-

Verificaczo do acerto simultdneo.

Figura 5.48 — Seqiiéncia de atividades para teste industrial com modeio de rede neural

inversa.
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Neste novo sistema, desenvolveu-se uma rede neural inversa, onde as entradas

passariam a ser os valores medidos pela sublanca e valores objetivados para o fim do sopro

e as saidas seriam as quantidades de minério e de oxigénio necessdrias para atingir os

valores objetivados.

Figura 5.49 — Rede Neural Inversa para 0 modelo dindmico.

A rede neural inversa foi ajustada com as mesmas condi¢des de pardmetros de rede
e de arquitetura que a melhor rede neural do modelo dindmico. Para a avaliacio da
generalizagdo, observou-se os erros admitidos no processo de aciaria, ou seja, +/- 300 Nm’

de oxigénio e +/- 500 kg de minério. Como pode ser observado pela figura 5.50 (onde os
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pontos em ftridngulo indicam os resultados que ficaram fora do erro admitido), a

generalizacio para o minério atingiu 80% e a generalizagio para o oxigénio atingiu 97%.

Variagao de Minériol

~ Variaggo de Oxigénio (Real - RNA)

e

S

wE

=<

@q S S

T35 - O &

T8 200 - %% eeplee " 0 &

S s00 1 .. . . ~ e ,e@7%
-400

Nlmero de Corridas

Figura 3.50 — Resultados dos erros (real — RNA) das quantidades de oxigénio e de minério

de ferro.

Pela figura 5.51, observa-se que a variavel quantidade de minério de ferro atingiu
pouca sensibilidade para valores muito elevados. um ponto que deve ser melhorado em
trabalhos futuros. Observa-se, entretanto, pela figura 5.52, que houve um acompanhamento

do comportamento entre as variaveis medidas e as variavels calculadas pela RNA.
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Figura 5.51 - Comparagéo dos resultados de quantidade de minério de ferro e de oxigénio

reais e calculados.
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Figura 5.52 - Comparacio dos resultados de quantidade de minério de ferro ¢ de oxigénio

reais e calculados.
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Com este modelo de cadlculo da quantidade de oxigénio e de minério o resultado &
imediato e resolveu-se o problema de tempo de resposta. Assim, prosseguiu-se para 0s
testes industriais para a verificacio do acerto simultineo de teor de carbono e de
temperatura de fim de sopro. Foram realizadas 30 corridas durante cinco dias para varios
graus de aco e diferentes rotas de processamento posterior (acos para forno-panela, para RH
e direto para 0 lingotamento continuo). Algumas condi¢des observadas de anormalidades
foram também consideradas nestas 30 corridas (tais como parada durante o sopro, antes da
atuacio de interrupgfio projetada aos 88% de sopro, problemas de cascdo, problemas de
desbalanceamento de temperatura ¢ de pressdo na lanca, utilizagdo de carga liquida - 100%
de gusa na carga, entre outros). Estas condigdes anormais poderiam ter influenciado de
forma negativa nos resultados, mas ndo ocorreram, indicando claramente que o banco de
dados utilizado para treinamento da rede neural artificial cobriu amplamente as
caracteristicas do processo (exceto, € claro, pelas condi¢Oes relacionadas as importantes
variaveis ndo contempladas neste modelo, como volume de escoria, teores de silicio, de

manganés, de fosforo, de enxofre, etc) .

O acerto simultineo obtido nestas 30 corridas foi de 83,3%, sendo o acerto de
temperatura atingido de 83.3% e o acerto de teor de carbono obtido de 100%. Isto
comprova que os resultados obtidos pelas simula¢cdes numéricas, com baixa correlacio para
o teor de carbono entre valores reais e calculados pela rede, nio influenciaram de forma
significativa para atingir ¢ objetivo final, o acerto simultdneo, mostrando que o sistema ¢
ajustado conforme a necessidade de atendimento ao mercado. E importante salientar que
mesmo esta “folga” de especificacfo para o teor de carbono do ago ndo permite ao sistema
dindmico convencional atingir valores maiores que 45% de acerto simultdneo. Assim, o

resultado do teste industrial foi bastante significativo.
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES E SUGESTOES

6.1 CONCLUSOES

O desenvolvimento de uma rede neural artificial foi importante, pois foi realizada
uma programacdo de acordo com as necessidades das aplicagdes, que foram evoluindo ao
longo das simulagdes. Uma importante etapa da programacdo foi disponibilizar o
acompanhamento grafico on-line dos resultados da generalizacdo, principal propriedade
deste modelo de inteligéncia artificial. Assim, permitia-se parar o programa na regido de

generalizagdio maxima.

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia de aplicagio de redes neurais
artificials em processos metalrgicos, com a importante execucdo do planejamento de
experimentos fatorial, que facilitou o estudo em torno do entendimento da influéncia dos
parametros de rede, assim como dos efeitos das interacles entre estes pardmetros. Nos
casos estudados, observou-se durante as simulacdes que algumas interacbes foram mais
influentes nos resultados que alguns efeitos principais. Assim, a adogfio desta ferramenta,
novidade introduzida no caso do ajuste da rede neural (pois encontra-se na literatura estudos
aprofundados em pardmetros isolados), foi de suma importante para o ajuste mais fino das
redes neurais. E, quando se fala em siderurgia, qualquer resultado, por menor que possa
parecer, tem um grande impacto no resultado econdmico-financeiro das empresas, que

produzem milhdes de toneladas de ago por ano.

As redes neurais ajustadas com a fungdo de ativagio tangente hiperbdlica,
produziram resultados infertores, considerando os casos estudados para diferentes bancos

de dados (com variacdo de tamanho e de origem, ou seja, de processos diferentes).

Quanto maior o banco de dados utilizado para treinamento das redes neurails, menor
foi a influéncia da variacdo dos pardmetros de rede nos resultados de generalizacdo.

Atribui-se esta diferenca aos erros inevitaveis de medida e de formagdo destes bancos de
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dados, que aumentam com o aumento das experiéncias (corridas industriais de produgio) e

com 0 aumento do nimero de variaveis de entrada.

Considerando ainda a intensidade de variacdo dos efeitos principais e interagdes
sobre a generalizacio, observou-se também que as redes com quatro camadas sofrem maior
influéncia das varniagdes destes efeitos que as redes de trés camadas, considerando aqui o

mesmo numero de neurdnios ocultos entre as redes de trés e quatro camadas.

Em todos os casos estudados, observou-se uma forte influéncia nos resultados de
generalizagio causados ndo s6 pelos efeitos principais, como também pelas interacdes entre
duas e até entre trés varidveis, dai a grande importdncia de se utilizar uma técnica como a

de planejamento de experimentos para verificar as interagdes entre as variaveis.

As redes com o numero de entradas maiores (analisador completo e modelo
estatico), sofreram maiores influéncias nos resultados de generalizacdo em funcio dos
pesos iniciais, tanto para redes com trés, quanto para quatro camadas. As redes com nUmero
pequeno de entradas foram mais influenciadas pela variacio do coeficiente de momentum

(tanto para trés quanto para quatro camadas).

O coeficiente de aprendizado influenciou todas as estruturas de rede estudadas,

ficando em segundo lugar na intensidade de influéncia dos resultados.

As principais interacdes encontradas foram entre o coeficiente de aprendizado e
entre o coeficiente de momentum (sendo esta a principal interacio), entre o coeficiente de
aprendizado ¢ entre bias da primeira camada, entre coeficiente de aprendizado, bias da
primeira e das demais camadas, entre coeficiente de aprendizado, bias da primeira camada e
pesos iniciais. entre coeficiente de aprendizado, coeficiente de momentum ¢ bias da

primeira camada € entre pesos iniciais e coeficiente de aprendizado.
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A influéncia de todas estas varidveis e interacOes indicou variacdes em busca do
melhor resultado de generalizac8o, mas nenhuma apresentou influéncia maior que a funcio

de ativagio.

O total de conexdes ocultas da rede neural definem a generalizacio em fun¢io do
ntmero de entradas da rede. Uma melhor generalizacio € obtida a partir do aumento dos

neurénios ocultos quando o numero de entradas da rede aumentam.

J& o aumento do tamanho do banco de dados influl positivamente na generalizagio
quando a primeira camada oculta da rede de quatro camadas, a relacdo entre a primeira
camada oculta e a segunda e 0 nimero de conexdes entre as entradas e a primeira camada
aumentam. Logo, o aumento do banco de dados necessita de um aumento do nimero de

neurdnios da primeira carmada oculta para aumentar a generalizacio.

Para banco de dados pequeno, independente do nimero de entradas, deve-se
aumentar o tamanho da segunda camada para obter-se melhor generalizagfo. E para banco
de dados grande, deve-se diminuir o tamanho da segunda camada oculta para um nimero de
entradas pequeno € aumentar-se o tamanho da segunda camada oculta para um nimero de

entradas grande.

Através da utilizagdo da técnica de planejamento e otimizacio de experimentos,
pdde-se observar que para as redes estudadas, altos valores de coeficientes de aprendizado e
de momentum trouxeram os melhores resultados, assim como o uso da fungdo sigmoidal.
Observou-se também que, para as redes que receberam um grande volume de dados para
treinamento, foi necessaria uma estrutura de quatro camadas, ao passo que as redes com trés
camadas foram as mais adequadas aos processos que trabalharam com pequeno banco de
dados. E em geral, valores para as bias iguais a 1 produziram os melhores resultados. Os

pesos entre —1 e +1 ajudaram os melhores resultados.

O banco de dados foi outro ponto muito importante estudado neste trabalho. A ajuda

de técnicas estatisticas foi fundamental além do conhecimento do processo para se eliminar
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erros dos banco de dados. Normalmente, devido ao estigio de transicdo do
desenvolvimento cientifico para o de aplicacio industrial das redes neurais, existem poucos
registros sobre o estudo da influéncia do banco de dados no desempenho das redes. Os
bancos de dados utilizados em universidades e centros de pesquisas sio oriundos de
simuladores matematicos ou de plantas piloto e sio normalmente pequenos, longe da

realidade industrial, que arquiva dados com um grande nimero de varidveis e com

inevitaveis erros de digitagfo, de transmissio de dados, de medidas, etc.

O processo de sinterizacdo foi objeto de estudo neste trabalho através do
desenvolvimento de analisadores virtuais de RDI e de RI de sinter. Estes analisadores serfo
de grande importéncia para a CSN pois permitirdo ensaios até entdo nfo rotineiros de RDI e
de RI de sinter. Estes ensaios possibilitario o acompanhamento de perto destas variaveis
que influem de forma significativa nos resultados de produtividade dos aitos-fornos e de
consumo de coque por estes reatores. Assim, relacdes como acréscimo de 1% de RI de
sinter possibilitando a reducfo de consumo de coque em cerca de 4.5 kg por tonelada de
gusa, passardo a ser possiveis, pela disponibilidade desta variavel para analise e controle (a
diminui¢do de 4,5 kg de coque por tonelada de gusa pode reduzir o custo deste produto de

altos-fornos em cerca de USS 2,5 milh&es por ano).

Para viabilizar os analisadores virtuais de RDI e de RI de sinter, foram necessarias
analises de RDI e de Rl de sinteres produzidos pelas trés sinterizacbes da CSN. Estas
amostras passaram por analises quimica e mineraldgicas, pois procurou-se avaliar dois
possiveis modelos, um completo (com analises quimicas e mineralégicas) e outro sé com
analises quimicas. O modelo com analise quimica de entrada foi estudado pois poderia ser
aplicado de imediato sem qualquer investimento. E o modelo com mineralogia exigiu um
estudo mais aprofundado da influéncia da mineralogia da qualidade do sinter. Este estudo
concordou qualitativamente com resultados de pesquisas de outras empresas mundiais, e foi

necessario para se ter uma idéia do comportamento e da variagio quantitativa na CSN.

O planejamento de experimentos foi utilizado de forma diferente neste segmento de

estudo, através de uma triagem de um grande montante de amostras de sinter, o que
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possibilitou a reducio dos custos de ensaio em cerca de 80% do orgado, e através do ajuste
da variagdo mineraldgica do sinter, obtida pela prética limite das varidveis quimicas
principais do processo de producéo do sinter. Os resultados indicaram erros de RI dentro do
permitido éaela norma ISO 7215, e erros muito proximos aos permitidos pela norma ISO

4696-1 para RDI. Nio se encontrou variag@o significativa entre os resultados dos modelos

com e sem mineralogia de sinter como entradas.

No processo aco, observou-se durante os testes industriais que, na maioria dos
casos, a tendéncia de ajuste das varidveis manipuladas (quantidade de oxigénio e
quantidade de minério necessdrias ao acerto de qualidade do ago ao final do refino) foram
similares entre o modelo dindmico de reagdes cinéticas/experimentais ¢ o modelo dindmico
baseado em redes neurais, 0 que prova que os ajustes das redes neurais estavam coerentes
com os fendmenos cinéticos que ocorrem no fim de sopro. Entretanto, o ajuste mais fino
das redes neurais possibilitaram os resultados melhores, com acerto simultaneo de teor de

carbono e de temperatura do aco de 83,3% (contra 44% de acerto para o modelo dindmico).

Este nivel de acerto podera levar o sistema para atuacdo on-line o0 que possibilitando
ganhos de produtividade, o que ajudaria de forma significativa a CSN a atingir um aumento
de producdo projetado (hoje a aciaria ¢ a area da CSN que estd com maior dificuldade no

escoamento da producio de toda a empresa).
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6.2 SUGESTOES

Dentro do sisterna de metalurgia da redugfo e do ago existem grandes processos
com dificuldades e limitagdes de modelagem similares aos estudados nesta tese, que podem

ser melhorados pela aplicagfo de redes neurais:

1) Utilizacio de dados de carvdes de baterias de coque para se desenvolver um analisador
virtual de resisténcia apds reaclio deste coque, informagio importante para o processo de
producdo de gusa, hoje indisponivel;

2) Utilizac@o para previsio de qualidade, produtividade e rendimento de sinter através de
caracteristicas quimicas, granulométricas, mineraldgicas, texturais e estruturais das
matérias primas e/ou da mistura a sinterizar e dos processos unitarios que compdem a
fabricacdo de sinter;

3) Com um maior detalhamento da analise mineralogica, pode-se criar um analisador
virtual de analise mineralogica de sinter a partir de analises quimicas;

4) Utilizac3io para previsdo de qualidade de minério de ferro para altos-fornos (RDI, RI,
crepitagdo e resisténcia a frio), através de caracteristicas quimicas, mineralogicas,
texturais, estruturais e granulométricas deste material;

5) Utilizacdo das redes neurais para melhoria da previsdo de indices tecnoldgicos dos altos-
fornos (como a temperatura de chama ou a permeabilidade);

6) Aplicagdo em processos de dessulfuracdo, numa tentativa de se reduzir o consumo de
agente dessulfurante (que hoje € consumido em excesso como seguranga), o que poderia
trazer uma grande reducdo de custos para o gusa e para 0 aco;

7} Para laminacdo, além dos trabalhos citados na revisdo bibliografica pode-se utilizar para
controle de espessura de revestimento de zinco em processos de zincagem ou para

melhoria qualidade dos revestimentos, em funcao das varidveis de processo.

No caso dos processos estudados nesta tese, seria interessante estudar mais
detalhadamente as fases mineraldgicas do sinter, assim, como estudos de textura e estrutura
deste produto, buscando-se um analisador virtual de RDI e de RI de sinter cada vez mais

preciso. Um aumento do banco de dados também sera vital para a melhoria dos resultados.
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Quanto ao processo de refino, pode-se estudar a aplicacio das redes neurais em
pontos fracos do modelo estético (através da criacdo de correlagdes para etapas do balango

de massa e de energia que nfo respondem bem ao modelamento convencional), o que

ajudaria o acerto do modelo dindmico.

No modelo dmémico, que atua apds a medida de teor de carbono e de temperatura
pela sublanca, muitas informagdes importantes nfo estdo disponiveis, como os teores de
silicio, de fosforo, de manganés e de enxofre do banho liquido, as informagdes referentes as
massas de metal e de escénia, a composi¢io quimica da escoria e a altura da lanca que, se

forem disponibilizadas, certamente elevarfio o acerto simultineo de fim de sopro.

Qutra idéia de ajuste do modelo dindmico de redes neurais € a separacio dos dados
em classes, 0 que certamente facilitard o acerto de fim de sopro, pois 0s modelos ficardo
mais sensiveis a um determinado tipo de ajuste para uma corrida especifica. Algumas
classes sdo faceis de se separar, como a produgfio com carga liquida ou nfo, grau de agos,
destino do ago ap6s a producdo em conversores, pratica ou nio de coating ou de slag
splash, etc. Este tipo de separacdo em classes do banco de dados € sugerida na literatura

especializada emn redes neurais para a methoria dos resultados.
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ANEXO A - FOTOS DA METALURGIA DA
REDUCAO E DO ACO DA CSN

O PROCESSO PRODUTIVO DE SINTER

Receb}mmt de Matena,si’mase

Recehunemo dasM rﬁ?ﬁIQtaSj_:.ef;
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O PROCESSO PRODUTIVO DE ACO

Patio de Rece_:bment'  de Sucatas e
- formagio da Carga Metalica Sohda;f}
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ANEXO B - MODELAGEM DA REDE NEURAL
ARTIFICIAL EM VISUAL C

// DigGraf.cpp : implementation file//

#include "stdafich”
#include "RNA h"

#include "DlgGrafh”
#include <math h>
#incihude "CFXOCX h"
#include "RNADoc.h"
#include "RNAView h”
#ifdef DEBUG

#define new DEBUG NEW
#undef THIS FILE

static char THIS FILE[}=_ FILE ;

## CHART FX 3.0 INCLUDE FILE

Hendif
struct trnagraf graf’
#define Z{msg) MessageBox(msg) /%%LGB
REAL dr,
vIMAX_LNJ[MAX MNI1], // PESOS: V1
vZ[MAX MNI}MAX MN2], / PESOS: V2
wiMAX MN2JTMAX NN], // PESOS: W
GIMAX_NN],
G_ARQIMAX TAMBDVERIFIMAX_NNI,
REAL ite;
ciock t t1.12;
extern int Nn, // #CAMADAS SAIDA
Ln, / #CAMADAS ENTRADA
Mnl, # #CAMADAS OQCULTAS 1
Mn2, I HCAMADAS OCULTAS 2
¢ ncamadas, /3 0u4{lou2 OCULTAS)
V_TESTE,
V_TREING;
int Ent e Sar=0,
Crit=0;
int pp=(0,
BDT=0,
BDV=0,
n=0;
extern int g_funcao;
extern REAL  ETA,
ALPHA,
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errof],
smax,
Smin,
emax.
emin,
pesomax,
pesomin;

REAL erro_recebido[MAX NNi;

REAL ERRO[MAX_NNJ,
N:
SEQ[MAX_NNJ;

REAL Doutmin[MAX_NN],
Doutmax[MAX NNJ,
INminfMAX_ILN],
INmax{MAX_LN].
RIIMAX _NN],
R2[MAX_NNJ,
R3IMAX_NN],
RI_ARQ[MAX TAMBDVERIFIIMAX NN},
R2_ARQ[MAX TAMBDVERIFIIMAX_ NNJ,
Gen[MAX NNJ;

extern REAL bias],
biasx;

REAL SOMADELTA3[MAX MN1],
SOMADELTAZ[MAX MN1]; // indice de acordo com Mn1 ou MnZ2 (o que for maior)

REAL SOMAX[MAX_CAMADAS)MAX_ MNI],
X[MAX_CAMADAS][MAX_MNI],
DERV[MAX_CAMADAS][MAX_NN],
DELTAIMAX CAMADAS][MAX_MNI]:;

REAL PNPUT[MAX LN},
AcutfMAX MNI],
Bout][MAX_ MNI1],
BoutZiMAX_MN2},
Cout{MAX NN,
DoutfMAX NN,
ErrofMAX_NNJ;

REAL DELTAVI[MAX LNj[MAX MNI},
DELTAV2{MAX_MN1]J[MAX MN2],
DELTAwW[MAX MNZ][MAX_NNI;

FILE *g fpin. // PONTEIRO PARA ARQ. ENTRADA
static int flag_stopmainloop = (;

static int g modograf = 0;
static struct §

FILE  *ad:
FILE = *sq:
FILE  *sql:



Anexo B — Modelagem da Rede Newral Artificial em Visual C ...,
} ¢_fpout; // PONTEIROS PARA ARQUIVOS DE SAIDA (%LGB)

/ e st/

/* Estrutura que armazena os valores lidos do arquivo de entrada */
Jhe= — S S */

static float *plnputData = NULL; // %LGB
static long g_totlin, g_totcol;

// CONFIGURACOES / PARAMETROS GLOBAIS

extern struct st_rnaconflg g_config;

MSG m_msgCur;
// CDlgGraf dialog

CDigGraf::CDlgGraf{fCWnd* pParent /*=NULL*/)
: CDialog(CDlgGraf::IDD, pParent)

{

J{{AFX_DATA_INIT(CDlgGraf)
m_lbl_grafpos = _T("");
//1YAFX_DATA_INIT

}

void CDigGraf::DoDataExchange(CDataExchange* pDX)

¢
CDialog::DoDataExchange(pDX);
H{{AFX_DATA_MAP(CDIgGraf)
DDX_Control(pDX, IDOK, m_btfechar);
DDX_Control(pDX, IDC_BT PROCESSAR, m_btprocessar);
DDX_Control(pDX, IDC_BT_PARAR, m_btparar);
DDX_Text(pDX, IDC_LBL GRAFPOS, m_Ibl_grafpos);
DDX_ ControlpDX, IDC_MSFLEXGRID1, m_GriResult);
DDX_Control(pDX, IDC_CHARTFX]1, m_chart);
/1 IAFX_DATA_MAP

B!
H

BEGIN_MESSAGE_MAP(CDlgGraf, CDialog)
J{{AFX_MSG_MAP(CDIgGraf)
ON_BN_CLICKED(IDC_BUTTONI, OnButtonl)
ON_BN_CLICKED(iDC_RAD GRAF1, OnRadGrafl)
ON_BN_CLICKED(IDC_RAD GRAF2, OnRadGraf2)
ON_BN_CLICKED(IDC BT PARAR, OnBtParar)
ON_WM_SHOWWINDOW()

ON_BN_CLICKED(IDC_BT PROCESSAR, OnBtProcessar)
/Y AFX_MSG_MAP
END_MESSAGE_MAP()

# CDlgGraf message handlers

void CDlgGraf::OnButten ()

{

const int KGEN=0, KERR=1;
int cPena, clter;
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fong nlter, nPenas;
char tempstr[200];
int modo = KGEN;
float valor, vinin=0.0, vmax=0.0;

switch {g_modograf)

{

case 1:
modo = KGEN;
break;

default:
modo = KERR;
break;

}

/modo = (int)m_listaTipoGraf.GetCurSel();
nPenas = Nn; // # de séries { penas } no grafico

if (modo == KGEN)

niter = graf.gencount - 1;
else

nlter = graf errcount - 1;

if (nlter < 1)

{
Z("Nao ha dados carregados em memdrial”);
Teturn;

}

/f margens (%o}

tm_chart. SetBottomGap{40);
m_chart.SeiTopGap(5);
m_chart. SetRightGap(2);

m_chart.OpenDataEx(COD_VALUES | COD_ADDPOINTS, nPenas, nlter);

for (cPena = 0; cPena < nPenas; cPena++)

{
m_chart.SerThisSerie(cPena);, // seleciona pena
// define titulo dessa pena
if (modo == KGEN)

{
sprintf{tempstr, "GEN %d", ¢cPena + 1);
m_chart.SetTitle(CHART LEFTTIT, "Gen (Nm)");
¥
else

sprintf{tempstr, "ERR_%d", cPena + 1);
m_chart. SetTitle(CHART LEFTTIT, "Err (Nn)");

1
b

m_chart.SetSerLeg(cPena, tempstr);
for (clter = 0; clter < niter; clter++)
{
if (modo == KGEN)
valor = {float) (graf.genfcPenal[clter]);
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else
valor = (float) (graf.err[cPena][clter]);

m_chart.SetValue(clter, valor);

if (valor > vmax) vmax = valor,
if (valor < vmin) vmin = valor;

}

// define limites do Eixo-Y
m_chart. SetAdm(CSA MAX, vmax + vmax*0.10);
m_chart SetAdm{(CSA_MIN, 0.0);

if {modo == KGEN)
m_chart.SetDecimalsNum(CD_ALL,0);
else
m_chart.SetDecimalsNum(CD_ALL,3);

m_chart.ShowWindow(TRUE);
m_chart.Refresh();
m_chart.CloseData(COD_VALUES);

}

BEGIN EVENTSINK MAP(CDIlgGraf, CDialog)
H#{{AFX_EVENTSINK_MAP(CDIlgGraf)
ON_EVENT(CDIlgGraf, IDC_CHARTFXI, 25 /* MouseMoving */,
OnMouseMovingChartfxi, VTS 12 VTS 12 VTS PI2)
HYIAFX_EVENTSINK MAP
END _EVENTSINK MAP(

void CDIlgGrafi:desenhar(int modo)
{

g_modograf = modo;
OnButton1();

1
3

void CDlgGraf:0nRadGrafl()

i
1

# TODO: Add vour control notification handler code here
desenhar{1};

1
]

void CDIgGraf::OnRadGraf2()

{
i

# TODO: Add your control notification handler code here

desenhar(2);

1
§

int CDIgGraf::DoMedal()

{
1

# TODO: Add vour specialized code here and/or call the base class

{ default: grafico limpo.

%
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m_chart.OpenDataEx(COD VALUES, 1, 1};
m_chart.Refresh();
m_chart.CloseData(COD_VALUES);

*/

return Chialog::DoModal(),

}
/*
Rotina/Funcao : GDR
Descricap  : Principal rotina do aplicativo, a qual executa todo o processamento da RNA.
Chamada por : CDlgGraf::OnBtProcessar()
Parametros
Retorno

void CDlgGraf:GDRY)
{

int =0,
=0,
k=0; // contadores

char tempstr[10007;
long int tam=0;

long int cr=0,
ce=0; // contadores: Row, Col

float viloat=0,
temptloat=0;

char teste = 0;
char *pir;

char *ptrdest,
sval[20].
ch;

int Mn=0;
int xxx=0;

float vimin=0.0,
vmax=0.0;

{Nlogdeb("Criando arquivos de saida...");

i %LGB

if ((g_fpout.ad = fopen(g_config.s argsail,"w")) =

H
T

=NULL)

MessageBox("Erro: N3o fol possivel criar arquivo de saida #17):

OnBtParar();

return;

1
i)

if ({g_fpout.sqg = fopen(g_config.s argsai?."w")}=

5
3

= NULL)

MessageBox("Erro: Nio foi possivel criar arquivo de saida #27),

OnBtParar{);
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return;
¥
if ((g_fpout.sql = fopen(g_config.s_argsai3,"w"}) == NULL)
{
MessageBox("Erro: Néo foi possivel criar arquivo de saida #3");
OnBtParar();
return;
H

/#** Prepara Grafico Real Time ***/
/7 m_chart.SetType(m_chart.GetType() | CT_EVENSPACING);
/ m_chart.SetMaxValues(10);
i m_chart.SetRealTimeStyle(CRT _NOWAITARROW);
m_chart.SetDecimalsNum(CD_ALL,1});
i m_chart. ShowWindow(TRUE);

N=0;

for (k = 0; k < Nn; k++)

{

/m_chart.SetThisSerie(k); // seleciona pena
R3[k]=0;
erro[kl;
Doutmin(k]=0;
Doutmax[k]=0;
Gen[k]=0;
ERROfk}=0;
SEQ[K]=0;
Cout[k]=0;
Doutlk]=0;
Erro[k]=0;

// define titulo dessa pena

sprintf{tempstr, "ERR_%d", k + 1);
/im_chart.SetTitle(CHART _LEFTTIT, "Err (Nn)");
m_chart.SetSerbLeg(k, tempstr);

sprintf(tempstr, "GEN_%d™, k + 1);
/#/m_chart.SetTitle({CHART_LEFTTIT, "Gen (Nn)"}
m_chart.SetSerLeg(k+Nn, tempstr);

}

for (1= 0;1<=V_TESTE; i++)

f
1

for (k = 0; k <= Nn; k++)

¢
G_ARQfi][k] =0:
R1_ARQ[i}K] = ©;
RZ_ARQI][k] = 0:
}
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H
for (k = 0; k < Ln; k++)
{
INmin[k}=0;
INmax{k]=0;
PNPUTK]=0;
}
if (Mn2 > Mnl)
Mn = Mn2;
else
Mn = Mni;
for (k=0; k<=Mn; k++)
{
SOMADELTA3[K]=0;
SOMADELTA2(k]=0;
}
for (k=0; k<=Mnl; k+)
{
Aout]kj=0;
Bouti[k]=0;
!
for (k=0; k<=Mn2; k++)
{
Bout2[k]=0;
H
for (k=0; k<=Ln; k++)
1
for {i=0; i<=Mnl; i++)
{
DELTAvIK][]=0;
v1{k][il=0;
¥
H

for (k=0; k<=Mn1; k++)

{
for (i=0; i<=Mn2; i++)
{
DELTAV2[k][i}=0;
V2[K][i]~0:
1

1
i

for (k=0; k<=Mn2; k++}

{
1

for (1=0; 1<=Nn; I++}
t DELTAw[K][i]=0;
wik][i};

[
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¥
for (k=0; k<=g_ncamadas; k++)
{
for (i=0; i<=Mnl; i++)
{
SOMAX[k][i}=0;
X[K][i1=0
DELTA[K][i]=0;
}
for (3=0: i<=Nn; i++)
{
DERVI[k]ii]=0;
H
¥
for (k=0; k<=Nn; k-++)
{
errolk] = erro_recebido[k];
}

/$**>F*********************INICIALIZACAO DA RNA************************/’
logdeb("inicializagio RNA..");
/*Definicio da Arquitetura e dos pardmetros de controle*/

for(k=4; k > Nn; k--)
errofk]=0.0;

for(k=1; k <= Nn; k++)
erro[k}=erro{k}/100;

it V_TREINO =m nTamBDTreino;
1 V_TESTE =m_nTamBDTeste;

Ent e Sai=Ln+Nn;

N = {float) V_TREINO;

BDT =V _TREINO*Ent e Sai,

BDV = (V_TESTE+V_TREINOC)*Ent e Sai;

¢ totlin =¥ TREINO+V TESTE;

sprintf(tempstr, "LINHAS BD. TREINO=%d LINHA BD.VERIF=%d ToiLinhas=%d",
V_TREINQO, V_TESTE, g_totlin);

logdeb{ternpstr);

g_totcol = Ln+Nn;

sprintf{tempstr, "Colunas.Ln{IN}=%d Colunas. Nn(OUT)=%d TotColunas=%d",
Lr, Nn. g_totcol

)5

logdeb{tempstr);

sprintf{tempstr, "Total de itens FLOAT a serem lidos do arquivo: %d =

TOTLIN*TQTCOL". g_totlin*g_totcol);
logdeb{tempstr);
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// DEFINE QUANTIDADE DE MEMORIA NECESSARIA

tam = (g_totlin * ¢_totcol) * sizeof{float);

sprintf{(tempstr, "Alocando meméria para carregar dados: %lu bytes”, tam};
logdeb(tempstr};

4
/# ABRE ARQUIVO DE ENTRADA (MASSA DE DADOS)
/f Leitura do banco de dados para o treinamento/teste
i
if {(g_fpin=fopen(g_config.s_argent,"r"}) == NULL)
1
msgerro("Erro: arquivo de entrada n#o fol encontrade: " +
CString(g_config.s_argent));

OnBtParar(};
Feturn;
}
if {(pInputData = NULL)
{
free(pInputData); // LIBERA MEMORIA PREVIAMENTE ALOCADA
plnputData = NULL;
}
/{ ALOCA MEMORIA NECESSARIA PARA CARREGAMENTO DOS DADOS DE
ENTRADA
pinputData = (float *)malloc(tam);
if {!plnputData)
{
sprintf{tempstr, "Erro; Nio foi possive] alocar memdria para ler dados: %lu bytes”,
tam};
msgerro{tempstr);
OnBtParar();
return;
}

logdeb("Lendo dados de entrada: " + CString(g_config.s_argent));
cc=0;
for(i=0; i < ¢_totlin*g_totcol; i=i+cc)

{
T

fzets(tempstr, 1000, g_fpin};

if feof{g_fpin)

i

1
msgerro("Erro: Qtde de linhas do arquivo diferente da qgtde
configurada.”y;
OnBtParar();

return;
1
4

ptr = &tempstr{0];

for{ce=0; cc < g_totcol; cett)

!
T

A VALORES SEPARADOS POR <TAB>
ptrdest = &sval[(];
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do
{
ch = *ptr;
if (ch == "t || ch == "n')
{
if {ch =="n' && cc < g_totcol-1)
{
msgerrof{"Erro: Qtde de colunas do arquivo
diferente da qtde configurada.");
OnBtParar();
retur;
H
*ptrdest = {; // null terminate
ptr++;
break:
}
else
{
*ptrdest++ = ch;,
ptr++;
3
¥ while (1);

vfloat = {float) atof(sval);

/f ARMAZENA EM MEMORIA O VALOR LIDO DO ARQUIVO EM
DISCO
plnputDatafi+cc] = viloat;

H

felose{g_fpin); // fecha o arquivo de entrada

/f Definicée das entradas/saidas maximas e minimas
# (MAX/MIN DE CADA COLUNA DO ARQUIVO DE ENTRADA)

i

for{cr=0; ¢cr < g_totlin; cr++}

H
!

// Ln
for(ce=1; cc <= Ln; ce++)

]
!

if(cr==0)
{
INminfec] = indataRC{0, cc-1);
INmax{ce] = indataRC(0, cc-1%
i
tempfloat = indataRC(cr, cc-1);
if(tempfloat < INminfce}) INmin[cc]=tempfloat;
if(tempfloat > INmax[cc]) INmax[cci=tempfloat;
H
/{ Nn
for{ce=1; cc <= Nn: ccr+)
{
iflcr==0)
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{
Doutminfec]=indataRC(0, cc+Ln-1};
Doutmax|[cc]=indataRC(0, cc+Ln-1);
i
tempfloat = indataRC(cr, ce+ln-1);
if(tempfloat < Doutminfcc]) Doutmin]ccl=tempfloat;
if(tempfloat > Doutmax{cc]) Doutmax{cc]=tempfloat;

3
H
W
/# Inicializaglo randémica dos pesos
i

srand({unsigned) time(NULL)}),
for(i=1;i<=Ln;i++)

{
for(j=1,j<=Mnlj++)
{
if (¢_config.inipesos1)
{
vI[i]jl=1;
H
else
{
if{{pesomax-pesomin) = 0}
v Hi][j]=(float)(rand(} % (int)}{({pesomax-pesomin}*100));
v1{i]{i]=pesomax-v1[il[;]/100;
H
H
}
if{g_ncamadas==4)
{
for(i=1.1<=Mnl;i++)
1
for(j=1;i<=Mn2;j++)
{
i (g_config.inipesosl)
l v2[ijiil=
:
else
1
if{{pesomax-pesomin) = G)
v2{i}[ji=(float)(rand() %o (int){(pesomax-
pesomin}* 1 00));
va{i}[j]=pesomax-v2[i][j}/100;
H
H

¥
i
:
1f{g_ncamadas=+3) Mn2=Mnt;

FNR=1)

1]
1

for(j=1j<=Mn2;++)
3
t
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for(k=1 k<=Nnk++)

{
if (g_config.inipesos])
{
wijlik}=t;
else
{
if{(pesomax-pesomin) I=0)
wijlik]=(float)(rand() % {(int)}({pesomax-
pesomin)* 100));
wljlk}=pesomax-w{i}[k}/100;
;
b
H
}
tl=clock();
/
// Inicializagio das varidveis dos pesos
i

for(i=1;i<=Ln;i++) for(j=1;j<=Mn1;j++) DELTAvVI[i][j]+0.0;
if{g_ncamadas==4) for(i=1.i<=Mn1;i++} for(j=1j<=Mn2;j+~+) DELTAv2{i}[ji=0.0;
if(Nn>=1) for(3=1;j<=Mn2;j++) for(k=1:k<=Nn;k-++} DELTAw{[j)[k]=0.0;

/7

// Definigdo dos neurbnios bias/thresholds

I

Crit= (Mnl >=Mn2) ? Mn! : Mn2; / Crit = MAIOR ENTRE Mn1 e Mn2

i
i
/*x**x:{c***x*x**xx***xs TREINAMENTO DA RNA *****#****************/

f/
i

I
i

flag_stopmainloop = 0;

ite=1; //NA VERSAO ANTERIOR NAQ ZERAVA... POIS ESSA ROTINA
// SOMENTE ERA EXECUTADA 1 VEZ NA VERSAO DOS,
E DEPOIS DISSO
// O PROGRAMA TERMINAVA.

/' VERIFICA FLAG DE INTERRUPCAQ DO LACO
if {flag_stopmainloop == 1)
break;

/* Parametrizacdo das entradas e saidas */

for(pp=0:pp<=BDT-Ent_e Sai;pp=pp+Ent_¢_Sai) // para todas as linhas de dados

!
1
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for(i=1; i<=Ln; i++) // todas colunas de camada de entrada

{
vfloat = indataRC{pp / g_totcol, i-1);
if (INmax[i} I= 0 || INmin{i] != 0)
PNPUT[]=emax-({emax-emin}*{INmax[i]-vfloat)/ (INmax[i]-
INmin[i]});
else
PNPUT[i}=0;
H
for(k=1; k<=Nn; k++} // todas colunas de camada de saida
{
vfloat = indataRC{pp / g_totcol, k-1+Ln);
Dout{k]=smax-((smax-smin)*(Doutmax[k]-
viloaty/(Doutmax[k}-Doutmink]));
}
do
{
for(i=1; j<= Crit+1, j++)
{
SOMADELTA3[j}=0.0;
SOMADELTA2{j}=0.0,
}

/* SISTEMA FEEDFORWARD */
feed forward(},

teste = FALSE;
for(k=1;k<=Nn;k-++}

{
if (fabs(R3[k}) > erro[k]*R2[k])
teste = TRUE;
}
if (teste == TRUE)
{

/* SISTEMA BACKPROPAGATION */

/* Calculando o Grad. Descend DELTA[3][k] para a
camada de sa;da */
H{Nn>=1)
{
for(k=1;k<=Nn;k++)
{
(g _ncamadas==3 || g ncamadas==4)

{

if(¢_funcao==1)
DERVig ncamadas][k]=exp(-X{g_ncamadas][k]}pow((1.0+ exp(-Xig ncamadasi[kD¥.2.0%
iflg_funcao==2)
DERV[g_ncamadas|[k]=pow({1.0-((1.0-exp{-2.0¥X[g_ncamadas]ik}))/(1.0+exp(-
2.0%X[g_ncamadas]{k])}.2.0%
DELTA[g ncamadas}[k]=Erro[k]*DERV[g ncamadas]ik];
1
3

}

et
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/* Calculando o Grad.Descend DELTAT2][7] para a(s)
camada(s) oculta(s) */
if{(Nn>=1)
{

if(g_ncamadas==3 || g ncamadas==4)

{

for(j=1;j<=Mn2;j++) // camadas

{
if{g_funcao==1)
DERV[g ncamadas-1][jl=exp(-X[g_ncamadas-1][j])/pow((1.C+exp(-X[g_ncamadas-1}{j}}).2.0);
if{g_funcao==2)
DERV/[g_ncamadas-1][j]=pow({1.0-({1.0-exp(-2.0*X[g_ncamadas-1][j]))/(1.0+exp(-2.0%X[g_ncamadas-
THDN).2.0%

ocultas 2

for(k=1:k<=Nn;k++)

SOMADELTA3]j}=SOMADELTAS3[j+DELTA[g_ncamadas][k]*wij]kl;

DELTA[g_ncamadas-
11{j]l=DERV[g_ncamadas-1}{j1*SOMADELTA3{j];

}

iflg_ncamadas==4)
{
for(j=1;j<=Mnl;j++) // camadas ocultas 1

]
1

if(g_funcao==1) DERV[2]{i]=exp(-
X211 pow((1.0+exp(-X[2](]).2.0)

iflg_funcao==2)
DERV[2][{=pow((1.0-((1.0-exp{-2.0* X[ 2}FD)/(1.0+exp(-2.0*X[2][i11).2.0);

for(k=1:k<=Mn2;k++)
SOMADELTA2[i]*SOMADELTA2[jI+-DELTA[31[K]*v2{jl[k];

DELTA[ZIj}=DERV{2][j1*SOMADELTA2{j];

}

// Obtendo 0s novos pesos v[il[F1,wlil[k]
// DELTA-VI
f{)i’(iﬁl ;i<:Lﬂ;i*’+)
{
for(j=1;j<=Mnlj++) // camadas ocultas |
i
!

DELTAVI[i]{j]=(ETA*DELTA[2][j]* Aout[i]) = (ALPHA*DELTAvI[][i]):
VIV G+ DELTAVI [

}

}

/DELTA-V2
iflg_ncamadas==4)

1
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for(i=1;i<=Mnl;i++) // camadas ocultas 1
{
for(j=1;j<=Mn2;j++} // camadas
ocuitas 2

{
DELTAV2[il[1=(ETA*DELTA[3][j]*Bout1[i]) ~ (ALPHA*DELTAV2[il[j]):

v2filfjl=v2iil[j]+-DELTAV2[i][i};

}

/I DELTA-W
if(g_ncamadas==3 || g ncamadas==4)
{
if(Nn>=1)
{
for(j=1;j<=Mn2ij++} // camadas
oculias 2

{
for(k=1k<=Nnk++}

{
DELTAW[j]Ik]=(ETA*DELTA[g_ncamadasj[k]*Boutl[j]) + (ALPHA*DELTAw[j1(k]);

whillkj=wjilk i+ DELTAW[IHK];

}

/ RECEBEU PEDIDO DE ENCERRAMENTO, PARAR
if (flag_stoprnainloop)
break;
}
while{fabs(R3[1]>erro[ 1]*R2[1] & & fabs(R3[2D>erre{2]*R2{2] &&
fabs{R3[3]erro{3]*R2[3] && fabs(R3[4])>errof4]*R2[4])
1
§

/ RECEBEU PEDIDO DE ENCERRAMENTQ, PARAR PROCESSAMENTO
if (flag_stopmainioop)
break:
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i
"
proksxrersns VERIFICACAOQ DA EFICIENCIA DA RNA #*#»xsssnssssss
/!
1

for (i=1;i<MAX_NN;i++)
Gi]=0.0;

for(pp=0, n=0; pp<=BDV-En{ e Sai; pp=pp+Ent e Sai)
{

n-++;

El

for(i=1;1<=Ln;i++)

{
viloat = indataRC(pp / g_totcol, i-1});
if (INmax[i] = 0 || INmin[i] = 0)
PNPUT[ij=emax-({emax-eminy*(INmax[i}-vfloat¥({INmax[i}-
INmin{i));
else
PNPUTIi]=0;
}
if{Nn>=1)
for(k=1;k<=Nn:k++)
{
vfloat = indataRC(pp / g_totcol, k-1+Ln);
Douifk]=smax-{{smax~-smin)*(Doutmax[k]-
viloaty/(Doutmax[k]-Doutmin[k]));
h
/*
* SISTEMA FEEDFORWARD
*/

féedmfor\«vard();

i

* Caleulo da GENERALIZACAO e do ERRO darede

* F

for(lk=1k<=Np;l++)

{
H{R3{ki<R2[k]*erro[k])
ifin > V_TREINO && n<=(V_TREINO+V_TESTE))
GlkJ=(Gik]+1.0;
// Armazena as generalizagbes para serem gravadas no arquivo
// qdo for clicado o botio "Parar”
if(n>V_TREING)
i
i
G_ARQn-V_TREINO-11{k] = G[k] / V_TESTE *
100.6;
;
H
Hitprintf{e fpout.sql,"%1.2f 2%1.2fn" RI[2].R2[2]);
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if(pp==0.0)
{

}
for(k=1:k<=Nn;k++)
SEQ[kI=SEQ[k]+pow(R3[k],2.0);

for(k=1;k<=Nm;k++) SEQ[k}=0.0;

}

it
// APRESENTACAO DE RESULTADOS DESSA ITERACAOQ...
i

m_GriResult. SetTextMatrix(0, 0, "lteraghes™);
sprintf{tempstr, "%1.0f", ite);
m_GriResult. SetTextMatrix(0, 1, tempstr);

sprintf{tempstr, "Nn=%4d", Nn);
m_GriResult.SetTextMairix(2, 0, tempstr);

m_GriResult. SetTextMatrix(3, 0, "Erro (Nn)");
m_GriResult. SetTextMatrix(4, 00, "Generalizacdes (Nnj)™");

iftn > V_TREINO)

{
/* Arquivo de Erros (ite, gen) (24/02/2001) */
fprintf{g_fpout.sq,"%1.0f",ite);
i
/¥*% Grafico Real Time ***/
if (ite == 1)
m_chart.OpenDataEx{(COD_VALUES, Nn*2, 1);
else

m_chart.OpenDataEx(COD_VALUES | COD_ADDPOINTS, Nn*2, 1);

for(k = 1; k <= Nn; k-++)
{

T
=

FERR

1

sprintf{tempstr, "loep k(1. Nn=%d) k=%d", Nn,k):
{Z{tempstr);

SEQIk} = (1.0/ N} * SEQ[k]:;

// CALCULA ERRO PARA A CAMADA DE SAIDA (Nn)
ERRO[K] = (pow(SEQ[k], 0.3));

sprintf{tempstr, "%d”, k)
m_GriResult SetTextMatrix(2, k, tempstr);

sprintfitempstr, "%.3f", ERRO[k]}:
m_GriResult. SetTextMatrix(3. K. tempstr);

J¥*% Grafico Real Time *%%/
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m_chart SetThisSerie(k-1); // seleciona pena
m_chart.SetValue(0, (float) ERROJk]});

if (ERRO[K] > vmax)} vmax = (float) ERRO[k];
if (ERRO[K] < vmin) vmin = (float} ERRO[k];

/"
/f GEN
7
Genlk] = G[k]/ V_TESTE * 100.0;

iftn > V_TREINO)

{
sprintf(tempstr, "%.3f", Genlk]);
m_GriResult.SetTextMatrix(4, k, tempstr);

/2%* Grafico Real Time **%/
m_chart. SetThisSerie(k+Nn-1); // seleciona pena
m_chart. SetValue(0, (float) Genfk]);

/% Arquive de Erros (ite, gen) (24/02/2001) ¥/
forintf(g_fpoutsg,”  %I1.3f", Gen[k]);

}

if(n > V_TREINO)
{

}

m_chart.CloseData(COD_VALUES | COD_REALTIMESCROLL |
COD _SMOQOTH);
m_chart.Scroll(7, 0);

fprintf{g_fpout.sg,"\n");

if (1:GetMessage(&m_msgCur, NULL, NULL, NULLY)
{

}

AfxMessageBox("SAIDA"),

{{ process this message
if (! PreTranslateMessage(&m_msgCur)}

{

s TranslateMessage(&m msgCur);
DispatchMessage(&m_msgCur);
}
Update Window();
Sfprintf{sq,"%1.0f %1.2f 21.1fn"ite. ERRO,G/V_TESTE*100.0);
// RECEBEU PEDIDO DE ENCERRAMENTO, PARAR PROCESSAMENTO

if (flag_stopmainloop)
break;
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/

// INCREMENTA #ITERACOES
//
e+

Sleep(100});
t while (SEQ[1] >= 0.00001);

fim_treinamento(); // FIM DE TREINAMENTO DA REDE

// FECHA ARQUIVOS DE SADA
fclose(g fpout.sq):
felose(g_fpout.sql);

return;

H

void CDlgGraf::zlog(const char * s)

{
1

char tempstr{100];
time_t long_time;
struct tm *ptm;

time{ &long time );
ptm = localtime( &iong time };

/'sg_funcaoe_t strftime( char *strDest, sg_funcace t maxsg_funcaoe, const char *format,
const struct tm *timeptr );

stritime( tempstr, 100, "%H:%6M:%S - ", ptm )

m_list_logs.AddString( CString(tempstr) + 5 );

Rotina/Funcao : feed forward

Descricac : Executa o "calculo” feed forward,
Chamada por : void CDIgGraf::GDR()
Parametros

Retorno

WWWWWWW ®/

void CDgGrafi:feed forward()

§
1

inti, j;

rex® | sar este trecho comentado no outro programal!!

for(i=1;i<=Ln;i++)

{
vfloat = indataRC(pp / ¢_totcol. i-1);
if (INmax{i] != 0 || INmin[i] = 0)

PNPUT]iJ=emax-({emax-emin)*(INmax]i}-
viloat)(INmax[il-INmin[i]));

else
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PNPUT[i]=0;

h

if(Nn>=1)
for(k=1k<=Nnk++}
{

vfloat = indataRC(pp / g_totcol, k-1+Ln);
Dout[k J=smax-({smax-smin}*(Doutmax{k}-
viloat)/(Doutmax [k]-Doutminfk]));

}
LR LY
for(i=1;i<=Ln;i++)
{
/# X 580 as variaveis de entrada
X[1J[i}=PNPUT[i]-biasl;
Aout[i]=X[1]{il;
}
for(i=2; 1 <= g_ncamadas; i++)
for(j=1;j<=Crit+1;j++)
SOMAXTi]fj]=0.0;
for(j=1;j<=Mnl;j++)
{
for(i=1;i<=Ln;i++)
SOMAX[2][i}=SOMAX{Zi[i]+=v1[il[j}* Aout]i];
XZ2I[]=SOMAX|2][j]+biasx;
if{g_funcao==1) Bouti{j}=(1./(1.+exp(-X[21[1)
(g funcao==2) Boutl[j]=(1.0-exp(-2.0*X[2]G1))/ (1 .O+exp(-2.0*X[2]HD)
¥
(g ncamadas==4)
{
for(3=1 j<=Mn23j++)
{
for(i=1;i<=Mn1;i++)
SOMAX{31I=SOMAX[3][j]+v2[i]j*Boutl{i]:
X[3]GESOMAX[3]]j]+biasx;
if{g funcao==1) Bou2[jI=(1./{1 +exp(-X{31[i]1}
H{g funcao==2} Bowt2[j}=(1.0-exp(-2.0* X[3][j]1/{1.0+exp(-
2.0°X[3]0T:
}
H
if{Nn>=1)

{

if(¢_ncamadas==3)

for(j=1;j<=Mn2;j++)
for(i=1:1<=Nn;i++)
SOMAX[BHi=SOMAX[3][I+wI[ij*Bouti [j};
if(g_ncamadas==4) for(j=1;j<=Mn2y++} for(i=1:1<=Nn;i++}
SOMAX[4][i]=SOMAX[4][i}=w]l[i{]*Bout2[31;

}
if{g_ncamadas==3 || ¢_ncamadas==4)

{
T
H{Nn>=1)
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i
1
for(i=1;i<=Nn;i++)
{
X{g_ncamadas][i]=SOMAX[g ncamadas][i][+biasx;
if{g_funcao==1) Cout[i]=(1./(1.rexp(~X[g_ncamadas}[i])});

if(g_funcao==2) Cout[i]=(I.0-exp(-
2.0*X[g_ncamadas]{i])}(1.0+exp(-2.0*X{g_ncamadas][i]}:

3
}
H
HNp>=1)
{

for(i=1;i<=Nn;i++)

{

Errofi]=Doutfi]-Cout[i];
RHi]=((Cout]i]-smaxy*{Doutmax[i}-Doutmin[i}}+(smax-
smin)*Doutmax][i])/(smax-smin);
R2[i1=((Doutfi]-smaxy*(Doutmax[i}-Doutmin[1}}+(smax-
smin}*Doutmax[i])/(smax-smin};

R3[i}=fabs(R2[i}-R1[i]}

/f Condicdo acrescentada (em 14/02/01) para armazenar
/{ as "saidas" (R1 e R2) somente gdo o programa estiver "lendo”
/{ as linhas de verificacao do arquivo de entrada.
if (n> V_TREINQ)
{
R]_ARQ[n-V_TREINO-1][i} = R1{i];
R2 ARQn-V_TREINO-1][i] = R2[i}];

return;

% e e

Rotina/Funcao : fim_treinamento

Descricao 1 Gera o arquive de pesos € 0s arquivos de saidareal e

calculada. E executada quando é clicado o botéio
"Parar".

Chamada por : void CDlgGraf::GDR()
Parametros
Retarne

void CDigGrafi:.fim_treinamentof)

{ r

int i, 3, k, // contadores

logdeb{"fim do treinamento”);
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if (g_fpout.sq ==NULL)

{
MessageBox("erro. stream sq == NULL '1!");
return,

}

if (g_fpout.sqi == NULL)

{
MessageBox("erro. stream sqi == NULL I1t");
return;

}

if (g_fpout.ad == NULL)

{
MessageBox("erro. stream ad == NULL !1!"};
return;

)

/* Arquivo de Pesos {(v1, v2, w) #/
for(i=1;i<=Ln;i++)
for(j=1;i<=Mn1;j++)

i
fprintf{g_fpout.ad,"%%fn" v1[i]JiiD;
h
if{g_ncamadas==4)
{
for(i=1;1<=Mn1;i++)
{
for(j=1;j<=Mn2:j++)
{
fprintfig_fpout.ad,"%fin" v2{i]{i]);
)
}
H
if (Nn >= 1}
{
for(j=1;j<=Mn2j++)
{
for(k=1k<=Nmk++)
i
1
fprintf{g fpout.ad,"%efin" wijllk]);
3
¥
}
H

for(i=0; } <V _TESTE; j++)
f
1
for(k=1: k <= Nn; k++)

{

/* Arquivo de Saida Real e Saida Calculada (R1{], R2{1) */
fprintf{g_fpout.sgl."%%1.30%1.3f " R1_ARQ[j}[k},R2_ARQ[ ikl
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fprintf(g fpout.sq,"n"),
forintf{g_fpout.sql,"\n™);
}

felose(g fpout.ad);

TRACE("n\ninit\tt FIM DO TREINAMENTO!nn");
t2=clock();
d=(float)y(12-t 1 Y(CLK._TCK);

TRACE("n'\n'\n'nifitha  Treinamento efetuado em %1 .0f minutos.” di/60.0);
TRACE("n\n\t\t Total de Iteracoes=%1.0f\n\n",ite);

for(i=1;i<=Nn;i++)
TRACE("n\t\tt  Generalizacio=%2.11%",G[iV/V_TESTE*100.0);

return;
H
/*
Rotina/Funcao : indataRC
Descricae : Retorna o item da massa de dades lida na linha R, coluna C

do arquivo de entrada.
Chamada por : void CDIgGraf;:GDR()
Parametros
Retorno

float CDigGraf::indataRC(long r, long ¢)
{

}

return {pinputDatalr * g_totcel + ¢j);

void CDlgGraf::logdeb(const char * msg)

{

HEIf Z8S DEBUG
/fAfxMessageBox(msg);
zlog(msg):

faendif

}

void CDHgGraf:msgerro{const char * msg)
{
zlog(msg);
AfxMessageBox(mse, MB_ICONSTOP + MB_CK});
3
¥

veid CDIgGraf::OnBtParar()

{
1

7 TODO: Add your control notification handler code here
m_btparar EnableWindow(FALSE);
m_btprocessar.EnableWindow({ TRUE);
m_btfechar. Enable Window{TRUE};
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/1 seta flag para interromper loop principal de processamento
// consequentemente a rotina fim_treinamento() serd excutada. ..

flag_stopmainloop = 1;

if (pInputData = NULL)
{

free(plnputData); // LIBERA MEMORIA PREVIAMENTE ALOCADA

pinpuData = NULL;

H

void CDlgGraf::OnMouseMovingChartfx 1 (short x, short v, short FAR* nRes)

{

# TODO: Add your control notification handler code here

char tempstr{200];
sprintf{tempstr, "x:%d  v:%d", x, v);

m_lbl grafpos = tempstr;
UpdateData(FALSE);

}

void CDIgGraf:OnShowWindow(BOOL bShow, UINT nStatus)

{
CDialog::OnShowWindow{bShow, nStatus);
int x;

/1 TODO: Add your message handier code here

m_GriResult. SetRows(6);
m_GriResult, SetCols(Nn+1);

m_GriResult.SetBackColor(0xFeEEQQ); // cor de fundo p/ planilha

m_GriResult.SetFixedRows(0);
m_GriResult SetFixedCols(1);
m_GriResult. SetColWidth(0, 12¥256);
m_GriResult. SetCol Width(1, 3¥256);

for (x=0; x<=Nn; x++)

{
H

erro_recebido[x]=erro{x];

logdeb("INICIANDO PROCESSAMENTO DA REDE NEURAL.");

;

void CDigGraf::OnBtProcessar(}

{

7/ TODO: Add vour control netification handler code here

m_btprocessar. EnableWindow(FALSE);
m_btparar. Enable Window(TRUE),
m_btfechar. EnableWindow(FALSE);

GDR{);
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h

BOOL CDIlgGraf::OnlnitDialog()

¢
CDialog::OnnitDialog(};

/1 TODO: Add extra initialization here

// Set Real-Time attributes
m_chart.SetType(m_chart. GetType() i CT_EVENSPACING | CT_SHOWZERO};
m_chart.SetRealTimeStyle(CRT NOWAITARROW);
m_chart.SetStyleEx({m_chart.GetStyleEx() | CSE_FASTLEGENDS);

// Init data arrays
m_chart.OpenDatabEx(COD_VALUES 2,0);
m_chart.CloseData(COD_VALUES);
m_chart.SetToolPos{CTOOL_SERLEGEND, CTP_BOTTOM);

returts TRUE; // return TRUE unless you set the focus to a control
/I EXCEPTION: OCX Property Pages should return FALSE

[y
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ANEXO C - SISTEMA PILOTO DE SIMULACAO E
CARACTERIZACAO DE SINTERES

Misturador

Sinterizagio
Pilot

Detalhe do Misturador

As matérias primas s3o pesadas, conforme
uma propor¢io de mistura a stinterizar e 30
misturadas pelo Misturador (1). Em seguida
adiciona-se cerca de 6% em peso de agua
(2) e, com o Misturador em movimento,
formam-se as micropelotas.
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Detalhe da Sinterizagio Piloto

As micropelotas (110 a 120 kg) sdo
adicionadas na maquina de sinter (1) e
com o forno de ignicfo (2) inicia-se, com a
ajuda de um sistema de exausto, a
sinterizacdio, com propagacdo da frente de
queima de cima para baixo.

Tamboramento

Apbs produzido e resfriado, o sinter €
tamborado neste equipamento para a
stmulag@o das quebras e degradagGes,
objetivando a estabilizacdo do tamanho médio
do produto. Em seguida o material €
peneirado em faixas granulométricas de
acordo com o tipo de caracterizagio
necessaria.

Fornos para RDI e R1

Dentro das faixas
granulométricas especificas
de cada ensaio e do peso de
material necessario, sdo
adicionados sinteres no
interior dos fornos (1) e,
com a atmosfera
devidamente controlada, os
ensaios sdo realizados com
um sistema de controle das
variavets (2).
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ANEXO D - NORMAS ISO DE ENSAIOS DE RDI/RI
E PROCEDIMENTO DE ANALISE MINERALOGICA

DE SINTER

ENSAIO DE RDI

OBIJETIVO Determinar o indice de degradago apOs redugo.

APLICACAQ Alto-Forno

NORMA ISC 4696-1 1996.

PRODUTO AVALIADO Pelota, granulado e sinter.

MASSA (g) 500,0g +/- 1 particula para cada porgéo de teste.

FAIXA Pelota: (-12,5; +10,0).

GRANULOMETRICA (mm) | granulado /sinter; (-12,5; +10,0). (incorporagdo +12.5 britado).

ENSAIO Minimo de 2 porgdes teste .

EQUIPAMENTOS Forno elétrico vertical; retorta de didmetro interno iguala 75 +/-
Imm e comprimento de 1050 mm; tambor de 130 mmde didmetro
interno por 200 mm de comprimento com duas aletas.

CONDICOES DE ENSAIOQ | Temperatura: 500 +/- 5°C; aquecimento: 20Nl/min de No;
estabilizacdo:20N1/min de N2 (por +/- 15 min); reducio: 20 Nl/min
(20% CO : 58% Np; 20%CO7. 2% H3) por 60 minutos; resfriando:
20NI/min de Ny;tamboramento a 30 +/- | rpm por 300 voltas.

PENEIRAMENTO ANTES | Retirada da faixa

MALHAS (mm) DEPOIS {6,3;3,15¢0,50.

EXPRESSAO DE RDI +6,3 mm = {m1/m0)x100

RESULTADO RDI -3,15 mm =((m0-(m1+m2)) / m0) x 100
RDI-0,50 mm =({m0-(m1+m2+m3)) / md) x 100
Onde:

RDI +6.3 mm = (%+6,3mm)( resultado com uma casa decimal )
RIM -3,15 mm = (%-3,} 5mm){ resuitado com uma casa decimal)
RDI-0,50 mm = (%0,30mm)( resuitado com uma casa decimal)
m0 = massa da porcdo teste apos da reducéo e antes do
tamboramento. (g).

mi=massa da por¢io teste retida em 6,3mm (g).

m2 = massa da por¢do teste retida em 3,15mm (g).

m3 = massa da porcdo teste retida em 0,50mm (g).

TOLERANCIA a diferenca entre duas porcdes teste tem que ser menor ou igual a |

PERMISSIVEL % (95%de confianca).

TEMPO (h) 9.7
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ENSAIO DE RI

OBIJIETIVO Obter o grau de reducio de uma amostra quando submetida a
condicoes de temperatura e atmosfera redutora.

APLICACAO Alto-Forno

NORMA ISO 7215: 1995,

PRODUTO AVALIADO Pelota, granulado ¢ sinter.

MASSA (g} 500,0g +/- 1 particula para cada porgio de teste.

FAIXA Pelota: (-12.5; +10.0).

GRANULOMETRICA{mm) |granulado /sinter; (-20,0; +18,0).

ENSAIO Minimo de 3 porgdes teste (1 porgdo teste para analise quimica) .

EQUIPAMENTOS Forno elétrico vertical; painel controlado dotado de balanca com
capacidade para aproximadamente 16Kg; retorta de didmetro interno
igual a 75 +/- Imm e comprimento de 1050 mm.

CONDICOES Temperatura :900 +/- 5%¢; aquecimento: SNl/min de N>,
estabilizacdo: 15NI/min de N2 (por +/- 30 min); reducdo: 15 Ni/mn
(30% CO e 70% No) por 180 minutos; resfriando: SNI/min de N3.

PENEIRAMENTO ANTES | Retirada da faixa

MALHAS (mm) DEPOIS |Nio utilizada.

EXPRESSAO DE %RI={(m!-m2)/{m0 X (0,43 X Fet- 0,111 X feO )}) X 10000.

RESULTADO Onde:
%RI = grau de reducio (resultado com uma casa decimal).
m( = massa inicial da por¢io- teste (g).
m = massa da por¢#o - teste imediatamente antes da reducio (g)
m2 = massa da porgdo - teste apos 180min de redugio.
Fe t = teor de ferro total contido na porgiio teste.
FeQ = teor de dxido de ferro I contido na por¢io teste.

TOLERANCIA PELOTA: a diferenca entre duas porgdes teste <3 %.

PERMISSIVEL SINTER: a diferenca entre duas porcdes teste < 5 %.
GRANULADO: no especificado.

TEMPO (h) 15,8
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ENSAIO CSN DE MINERALOGIA DE SINTER

A) PREPARACAO DE CORPOS DE PROVA DE SINTER

A preparac¢io consiste de 3 etapas:

1)

2)

Embutimento: Mede-se 10ml de amostra homogeneizada, mede-se
separadamente em um becker 10ml de resina, adicionar a esta resina 09 gotas
de catalisador. Homogeneizar a resina com catalizador e adicionar a amostra
previamente medida. Aguardar O6horas para a polimerizacio da resina;
Lixamento: Lixar utilizando sequencialmente as lixas 220, 320, 400, 600 e
1200.

Polimento: Utilizamos as pastas de diamante de 6, 3 e 1 micron para o
polimento.

B) ANALISE MINERALOGICA

A analise € realizada utilizando um microscdpio 6tico convencional acoplado a um
contador de pontos. O contador possui 11 teclas disponiveis para identificag@io das fases e
uma outra para a soma da resina utilizada no embutimento, mas que nfo € contabilizada.
Cada tecla do contador de pontos é correspondente a uma fase do sinter. Uma vez
identificada a imagem (fase) sob o reticulo colocado em uma das oculares do microscépio,
aperta-se a tecla do contador de pontos correspondente a fase encontrada.

Utiliza-se um passo de 0,4 x 0,6 (mm) no contador de pontos e ampliagdo de 200x
no microscopio 6tico.

Para cada amostra sfo contados quinhentos pontos e os resultados s8o
apresentados em percentuais volumétricos.
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Anexo E ~ Comporiamenio das Varidveis de SIer. ... ......cc.oooove oo

ANEXO E - COMPORTAMENTO DAS VARIAVEIS
DE SINTER
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Anexo F — Comportamento das Variaveis de Aciaria

ANEXO F - COMPORTAMENTO DAS VARIAVEIS

DE ACIARIA

PARA O MODELO ESTATICO
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Anexo G — Andlise Mineralogica de Sinter

ANEXO G - ANALISE MINERALOGICA DE SINTER

Esta foto mostra SFCA Acicular
(1), graos de Hematita Secundaria
(2), regido de Hematita Primaria
(3) e um grio de Magnetita (4).
Estes caminhos preferenciais de
SFCA favorecem o aumento do
RDI e do RI. Entre os grios de
SFCA estdo os Silicatos.

Esta foto mostra SFCA Acicular
(1), SFCA Colunar (2), regido de
Hematita Secundaria (3) e regidio
de Hematita Primaria (4).

Esta foto mostra SFCA Acicular
(1) e grios de Hematita
Secundaria, com 0s contornos
bem definidos (2).
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Esta foto mostra SFCA Colunar
(1) e Hematita Secundaria (2).

Esta foto mostra Magnetita (1) e
Hematita Secundaria (2).
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Anexo H— Resultados das Simulagdes Numéricas para os Modelos de Aciaria ...........cccccc....

ANEXO H - RESULTADOS DAS SIMULACOES
NUMERICAS PARA OS MODELOS DE ACIARIA
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Anexo H— Resultados das Simulacdes Numéricas para os Modelos de Aciaria .........................
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2 7 i} A | | 7 T T | 1 | 60,0% | 62,0% | af.2%
55 i 1 q T A S| i 7 o T B20% 1 681,0% ] 50,0% |
5 ] 7 = 7 = e A T T 160.0% | 61,0% | 36,69
77 q k| B T i ] ki 5] | q B0,0% | 63.0% | 50,4% |
78 7 T 5 7 | 7 = - A 7 B0,0% | 60,0% | 36,00
5] 7 7 q T El A ] = 5 AT Te 0% | B3.0% | 47 .8%
0 1 1 ] q | ] - -1 1 i TE0,0% | 64.0% | 38.4%
KR ] 1 B 7 i q E| F T T | Bi0% | 59.0% | 47.8%
3Z i) 7 | T E] 7 -1 -1 7 i 60,0% | 63.0% | of.8%
RK] k] A 1 = | = T e 7 T} 76,0% | 64,0% | 48.6% |
73 7 q 1 q - = ™ o 7 T 60.0% | 61.0% | 36.6% |
35 g 3 7 - E E| 7 = H i T9.0% | 60,0% | 47.8% |
5 i} Ei k] -1 | T k| B 1 i B0, 0% | 62.0% | 37.2%
37 ] B k] ) | -4 F i A 5 TEO% 66 0% | 51.5%
38 E] q T g T -1 | 3 = ] 60,0% | 64.0% | 38.8% |
L] 3 i k] | E] q 7 B 5 ] 76,0% | 62,0% | 47.1%
20 7 o k| ] El % pe | g A B 0% [ 63.0% | 37.8%
31 q T q k| | 5] 1 -1 5 o B3,0% 1 58.0% |48, 7% |
5] 3 = 1 1 | T P I 3 T {60,0% | 63,0% | 37.8%
73 3 3 k| 7 3 E| q $ 7 T B0.0% | B0.0% | 48.0% |
B ] | k] T A k] ) A =g w7 B0.0% 1 60,0% | 36.0% |
a5 1 I ] 7 i 3 3 A 7 7 7B.0% | 64.0% | 48.6%
pir: 7 e | 7 | | = - T 7 BU.0% | 6a.0% | 37.5%
g 7 q k| L] E| k| ] 3 i q T7.0% | 62.0% | &7.7%
48 1 5] i) 7 T ] | A E 7 50.0% | 60.0% | 36,0%
25 i X A T E 3 T i 7 T 74.0% | 630% | 46.6%
) 7 E! A g F A A 7 7 T B0 0% 6% | a6.6% |
51 i - - ] k| | f] ¥ ] 76.0% | G6,0% | 51,50
55 7 3 5 | I | 7 & 7 7 -1 BO.0% | 61.0% | 36.6%
53 7 Pt F % I | T 7 g 7 78.0% | B3.0% | 49,1%
4 7 5| - | T P A 7 e 7 B0,0% | 62.0% | a7.2%
B5 (] | A E] k) £ 1 7 g 7 78.0% | B0,0% | 47.4%
£ 7 ] T -1 T ] A 7 | 7 50.0% | 62.0% | 37.9%
¥ 7 5! i i} pe A 7 7 T 7 B0.0% | 60.0% | 48,0% |
BE i A q 7 = | ™ A ] 3 7 60.0% | 59,0% | 456.4% |
B 7 ! E] T | 1 | 7 3 | T8 0% | 59.0% | 46.6%
3] 7 ¥ ¥ T =] k| | 7 = 7 B50.0% | 59.0% | 354%
5 T K| | 7 7 K| i 7 7 T [ 76.0% ] 62.0% 1 47.1%
55 7 A ™ 7 7 A | 7 T i {B00% | B20% | o71.2%
3 7 = A 7 £l 1 ki T 7 T 75 0% 640% | 450%
& 7 E | q 7 k| = 7 7 T B0 0% | 63.0% | 37.8%
42 A% | ~0 3% | -0,5% ] -0, 5% -0, 1% ~0.5% | 12,0% [+1 0% | -0./%} -0,8%




Anexo H ~ Resultados das Simulagdes Numéricas para os Modelos de Aciaria

Simulactes[Media; «© 7l b1 bo w bl cbel aw L : censim
1 7 T T T T A T T A T (BT 0% ez o% %02% ] | Resultados do
3 T 7 7 A g | ! q - T {80.0%[61.0% [ 45.8% :
5 T AT A T T A A T T30% [B0.0% 458 Piane}.a.mento de
7 7 | T | k| 1 q | T {83,0% | 61.0% | 50.6% Experlmentos
e 1 | T T 8| B M | ST TET 0% | B2 0% | 30.2% -
11 T T T T s v e | | atorial para
1T i TR T T T 1T 750% | 5T.0% ] 355% 20x40x2
15 1 T 3 | i | | 7 T 182 0% 61.0%| 50.0%
T7 7 1 | e | A i i | T 177,0%]61,0%]| 47.0%
k) T 7 A -1 = | - q ATTT90% | 64.0% | 80.6%
21 7 1 b 5 | = 1 7 T 176 0% {63.0%] 47.9%
73 E k] | = 7 k = 7 A 78.0%  67.0%] 4&,5%
25 T 7 | ] E | | % T T 182 0% 61.0%] 50.0%
Vi 7 7 -3 E pe q ] = AT, L B2 0% B0 |
i) i 1 e £ 1 3 7 iE T IT 0% 63 0% 45.5% |
31 1 1 A 1 % 1 7 1 A FB00%I61.0%; 45.8%
33 7 | k| A | 7 T i ATT780% | 62.0% ] 46.4%
35 1 q 7 | | 1 T T T 77.0%|83.0%] 48.5% |
37 T A i -1 T -1 | T AT 12.0% | 65,0% ] 46,55
39 7 4 3 5 q 3 7 P | T TT. 0% [ B3.0% | 48.0%
| | B q | = q | T TTEE %[BT 48 T%
373 i | k| q P q | 1 T H20% | 80,0% | 464% |
35 k] -1 1 T 1 q =] - TS O% BT 0% 45.8% |
a7 1 | | £ | £} | 3 T 178.0% | 68,0% | 50,6%
F.ks 1 AT AT AT AT | T 1 78,0% 67,00 | 46.4% |
59 i A A 3 A 1 T 1 TS 0% B TR 51.0% |
53 E; B I | = | k| = q T 78.0%63,0%]| 47,9%
55 7 T A | 1 1 7 | T 7T 0%60,.0% | 46,2%
yd i I I T 7 I G B 1 T [ T9.0%60.0% 47.4%
BY | B k] 1 | = 1 T | T80%  630% ] 47.3%
57 il B B E) | | | ™ T {78,0%|61.0%| a1.6%
B 7 -1 -3 T b 1 | 3 A {75 0% | 6o,0%| 41.3%
FE A% | 00% | 0.0% L 0.8% | «3 3% | .30 0.6% ] 0.5%] 0.7%
imulacoes] Media] 2 ] bt bo w nw | blw ool EEEESS
1 E E] k| 3 | -1 -1 1 -1 77.0% | B4.0% | 45,3% Resu}tados do
3 7 7 E| q | 7 7 o 1 77.0% [ 66.0% | 50.8% | .
g 7 N AT T T TSR BT O% |47 5% Planejamento de
7 7 1 1 = 3 T 7 3 TS5 0% |63 0% | 5T/ % :
E] 1 ] ] 1 A 7 A 1 T TE.0% | 60,0% | 46,8% | Experxmentos
T T A T AT A T T | s.o% [ 650% ] &E% | | Fatorial para
T3 i i ] E; 1 A A - T 77.0% | 63.0% | 48,5% 20x2
TE 7 T 1 T 3 7 R TN N i A 20x20x20x2
17 1 7 -1 A - A 1 7 17 1 76.0% 1§ 62,0% [ 484%
19 7 T = " A k| B o T 77,0% | B4.0% | 40,5%
7T 7 T ™ A ] A 7 1 T 75.0% | 65,0% | 51,4%
it 7 1 - 7 1 1 - - A1 75.0% 820N T 45.5%
75 H 1 | 7 - g 7 3 T [ 78.0% | 64.0% | 49.9% |
¥ i 7 | % A i = 1 T 79.0% [ 650% 1T 87.4%
75 7 7 = 3 T = | 7 = T | 75.0% | 62.0% | 45,5%
37 ] k| A 1 | g = i T I 7e0%T82.0% 1 49.0%
33 7 A ] = 3 A 3 i T 75 0% | 65.0% | 49.4%
35 g A v - | 7 7 T T 1 740% | 660% [ 47.5% |
37 1 A ] | E K] I 7 VT 0% | 61,0% | 47.0%
39 H - i A i T 1 - TR D% | 61.0% | 50,0% |
21 7 | ] E q K| B - T 6 0% | 66,0% | 50,27
a3 7 E| E| | | 1 7 k| T L 76.0% | 65.0% | 49.4%
45 7 ] 7 1 ) 3 7 ] T % | 50,.0% | 46.4%
7 T A i E| % T 7 7 AT 800% | B2.0% | 49.5%
F1 i A o T | 1 7 T 75.0% | B1.0% | 482%
1 i b | A 1 3 b T { 750% | 64.0% | 48.0% |
EX 7 L IS q T | 7 7 T 1 B0.0% [ BZ0% [ 49.6%
5 7 I T 1 7 Bt 3 T Ve 0% | 60.0% | 46,5%
57 1 I 1 | A i 3 ] 78.0% | B1.0% | 476%
5% i A 7 % A b =5 E | 77.0% | 82.0% | &7.7%
59 7 AT 1 T K] 1 - T 178.0% | 60.0% | 47.4%
EX T g A 7 q | i 1 T 73.0% | 66,0% | 48.2% |
GET% | 1.0% 06% 0 1% | -0,5%| C.65%] 1.25 | 1.0% | 0.8%




Anexo I — Resultados das Simulacbes Numéricas para os Analisadores Virtuais de Sinter ...

ANEXO I - RESULTADOS DAS SIMULACOES
NUMERICAS PARA OS ANALISADORES VIRTUAIS
DE SINTER

(Simuagces| media| < 7 By bo W 1A &N 1 Ootal g Ibida] et ] BCerEan
7 7 1 1 B -1 q i 3 k] T A [ E00% | T0.0% | 56.0%
) T ¢ BN S = S M B B B T T T R[S 0% | 455% Resultados do
3 1 H T -1 e q 5 ER 7 T T 0% [ 15.0% 3% 4
3 1 ¥ T ¥ k] g 4 B q i CO0% 865 0% ] 455% | Planqamento de
5 7 E] 7 3 T 1 T 1 T 7 1 B00% | 65,00 | Bo.0% 1
[ 7 E| T 5 T = | S ] 3 T 1T0.L% | B0.0% | 42.0% Expex.*lmemos
7 i E T A B T 7 7 7 T 000 [ BE0% T 52.0% | Fatorial para 4x9x2
: 7 k] k] k| ] T e £} = A T [Y00% | B00% | 42.0%
3 7 k] ] q T T i ] 1 TTTE 0% | TE0% | 56,4%
10 H 7 1 7 £ El - ) B TN | B00% | 450%
77 i T 1 T £ k) 7 7 T H T EON% T 7E.0% | 0%
] b E] H T | 7 F | 5 5 S 0% [ e00% [ 3E0E |
T3 7 T T £l T Ei T il k] 7 T T78 0%  T3.0% | 55A%
T4 H T T T T = = k| s 1 T VBB 0T | O | 48.0%
Y E] k] k| k| T k| k| q 1 H T | B00% | 15.0% i
75 il k| E T T 1 ] E] ] = [ 70.0% | B0.0% | 4Z,0%
v ] i] | - ] B T SO B I D T 80,0% | 70.0% ,

5 i b AT = 5] T - 4 T T 70.0% [ 65.0% | 45.5%
EE] T k] = T AT q 3 T ] -1 [ 75.0% [ 75.0% | 56.3%
0 T ] T T o ¥ 3 s 3 T T TO.0% | e5.0% | 455%
73 7 ki S I 7 3 i B T T ST B00% T A% | 0%
37 v k] 5] | 7 | ] - = i T 0% [ 65,.0% ;1 45,8%
3 T 7 AT F T 7 1 i T A5 0% | r0.0% 1 62 5%
73 T i B s 1 i T B | a3 5 T TATI0% VBB 0% | 4h. 5%
75 7 k] -1 T 51 A T e T 5] T [ 780% : /5.0% | 56.3%
75 7 k| - 7 ] | B 3 q 7 A T0.0%  65.0% ;| 45.5% |
7 7 T Bl ] T ] i 5 1 A T | 760% | /5.0% | B6,3%
13 E] b I R 3 I 5] 5 B 7 AT 0% | B5.0% | 45.5%
75 T £l T 7T b ) 1 5| | S| T T80.0% 70.0% | 55,0%
30 7 E| q T E | Py 5 7 T | T00% [ ee % 45.5%
5 T T B! 1 % 1 k! 5 H 3 T TS 0% | To.0% [ 56.9% |
T3 T E| 5| ¥ | T ! A B 7 AT TOR TEE 0N 45.5%
i) i 5| i T B | 1 il = k| AR O e 0% 48R
KT i 5 T T B 3 = | = 1 f T 0% | RE0% | A5 5%
35 1 5 k| T 5 B k] ™ g T T | BUU% [ TO0% | B60%
35 7 | T T 5] 7 5] 4] T -1 T 1 70.0% ; 65.0% | 45.5%
a7 7 p5| k] 51 E| ] | 3 B 7 T [B00% : 60.0% | 4B.0%
33 T -F i - ] = = =) 7 3 T T Y00% | Bo.0% | 45.5%
Y 7 = q | T E] i B B 1 ATB00% | 60.0% | 48,0%
) T 5| E] | 7 T B - ] 5 T 7O 0% T EE 0% B8
rs) T = T { T E T ] T i T e TR TT0.0% | B2 5%
i3 k| | | T | | ] ] H D S T B 7 0 TR T2 0 R T
L 7 E| i 7 E| T E 1 B g T T0.0% T 66,0% T 45.5%
v T E| T v B 1 B =7 7 5] B B £ T A T A e £ T
75 k] E E| 7 7 | T T = 1 T 50% | f0.0% | 5Z5%
B 7 | 7 T T A E] | 7 T T VO OR 6 0% |45 5%
47 7 | i 7 | T 7 P B R I B | T 1 75.0% | 65,0% | 458.8%
35 T 3 b} i 7 E] = ] 7 3 AT T0.0% | B5.0% 1 45.5%
23 E A = ] | 5| T E =] T -7 1 65,0% | 60,0% | 30.0%
i 7 B I s | B A s 7 H T T 1 70.0% | B5.0% | 45.5%
LS| 7 A I e = ) 7 7 5] S] ST 70.0% | 65.0% | 45.5%
£ T 5 g B | B k| 5] 7 7 T H 0.0% | 65.0% | 45.5%
3 7 | T | 7 | k] 7 B I eE R [ 60.0% | 59.0%
ST 1 A [ I i B a i] 7 T T0,0% | 66.0% | 45.5%
55 i B = El 7 7 £} ] - T e5.0% | 60.0% | 39.0%
38 i 5] B B} T 3 3 7 T T T r00% | 65.0% | 45.50%
57 7 ] K| 7 - A ¥ ] | ] T 175.0% | 60.0% | 45.0%
13 i T -1 T P I | -1 i 1 4 -1 T0.0% | 65.0% 45 5%
B | 5] 5] T K| 7 H ] g -1 T | B0.0% | 65.0% | 52.0%
B 7 A < q A H 5] 7 7 ] Y 70.0% [ 65.0% 1 A45.6%
L T A 3 i 3 & B} 7 A = T T 70.0% |"60.0% | 42.0%
57 7 ] | T k| q B 7 T 1 T T rOU% T eE 0% T A55%
£3 T - -1 T T 1 ¥ 7 5] 5] 7 A0.0% | 60.0% ] 480%
B 7 ] B T T T T 1 7 T TR [ %Y 455%
I T80% 3 7% 084 [08% [T 2% 08% | 6.7% |-2.5% 54%] 2.5% | L.0%




Anexo I — Resultados das Simulagdes Numéricas para os Analisadores Virtuais de Sinter ........

Simuacaest Media] « il bT 7 bo W a | ibe (nobl R0 = acerisim
1 1 1 I I R T 1 = A T75 0% 70.0% De.5% |
3 B N S R e e B B e e s R B R X AR Y B SR Resultados do
5 E T I = T 1 AT 800%  B0,0% | 45.0% | Planejamento de
7 7 1 1 A k| ] i ] A T8 0% | 65,0% | 48,0% .
g T T AT A T T A T 0 0% ] | Experimentos
T3 1 1 7 T 1 1 7 = T 1750% 75.0% | 56,3% | Fatorial para 4x8x2
= 7 q q 1 1 q T i T 5 0% 18.0% | 56,5%
15 1 1 1 ] T % T T T 1 750% | 715.0% | 56.3%
17 7 7 A A - | q 1 T180.05% | 65,0% | 52,07
1Y 1 ] B I R B | E o | T V80.0% | 65,0% | BZ.0%
7 T 1 = I 1 = S R | 11 80.0% {70.0% | " 56,0%
73 1 7 = I 1 7 =) T T 800% | 70.0% | 56,0% |
75 1 1 = T T4 = = 1 AT Y5 0% 15.0% | 56,4%
=7 ¥ T -1 1 -3 i -1 T T 0% | 7 5.0% | 56.3%
pie] % 7 T (] % e g 3 ATB00% | 79.0% | 56 0%
Kk 7 i A k1 i T T -3 AR 0% | TO0% T BEE % |
33 1 B T B S I { A A I T 80,0% | 60,0% | 45.0% |
it | = 1 i ¥ = = T T 800% | 800% | a80% |
37 i - 7 3 T o) | i T T80,0% | BUOY% |48 0% |
oke) T = 1 A k! B! A 7 T T BE0% 60 0% T 480%
1 | 1 7 | q 4 3 | A TR LT T 0% T 525
a3 7 -1 3 1 A i T I AT T I0% | 52 5%
a5 T -1 3 q k| - | i} A AR T00% [ 52.5%
a7 7 -1 i g k] ¥ T 7 TSR TO0% T 52 5%
p.ts: T I T, B S S B o i 7 AR TBO0% T 30.0%
5] 7 A A7 FT T g 1 AT B5.0% | 60.0% [ 39.0% |
53 1 P S I | 1 E| ;) e TI0.0% | 60.0% | 42,0%
L1 1 A AT 1 E] 7 - T 85.0% 1 60,0% 1 30.0%
57 7 -1 A 1 P | A 7 7 T T750% 1 60.0% ] 450%
By T P N B B I 7 T T T T750%  60.0% § 45.0% |
(5§ | P s | ] 3 | -1 T 1T750% | 60, 450%
53 T A | 1 k 7 7 = 7 AU TB50% 1 485%
B3 7 5% 3, 1% 4 4% G,2%] B 1% &.3% -1 7% 18%

mulagdes| Megia] &« 1 B bo w on TUDT [ LT B swn i ZLETEIN
7 LI T O o O O B O O B O N e M Resultados do
3 7 3 T | A ! 7 ! 4 T 80,0% | 65,0% | SR.0% .
T 7 T T S . B M S T T B I M T e e VRS 1T A Planejamento de
7 i b} 1 I ¥ k| 7 P = ATTT00% | 65,00 | 45.50, ; :
] 7 T E| ¥ q q 7 7 T T IO [ 05 0% 1 45.5% Expefamentos
77 EI O O T 0 O O A I B oA X Fatorial para
13 k! 7 k| 7 E| 5 7 i 7 T 1 B0,0% | BC.0% 1 48.0% -
15 T T4 7 1 7 i g 7 T 70.0% | 70.0% 1 49.0% 4x6x3x2
17 1 k| 9 | | 5] g g 7 1 T | BO.0% : 56.0%
EE] 7 | ! A 7 k1 3 3 7 T BG0% | 6U,0% | 96,0% |
Z1 g 7 K | 1 I 0 3 1 T TE0.0% 60.0% | 36.0%
P i i} I S | ] 7 I = 7 T 65.0% | B00% | a8.0%
75 7 1 3 E = ! 5 7 e | 0% 6o,0% | 92,0% |
7 7 7 A ;! 3 k| ™ 1 - | R TES R 520%
29 7 k| A 7 7 - I 1 A A EOO% 85 0% | 5a.0% |
5 T T T i ¥ T | 3 A B0 D% [ 65.0% | 52 0% |
3 7 3 7 A 4 AT 7 - T 70.0% | B0,0% | 82.0%
35 i | 7 | ] E] A 7 o T T 75 G | B0,0% | 45.0%
37 7 g ] A 1 I S e T ) T 65.0% | 65.0% | 42,3%
T 7 3 7 P | 7 7 1 T g T 70.0% ] 60.0% | A4S %
a9 7 1 k] ki E| | = 3 7 B 0% BOO0% T 48 0%
43 7 T q q 4 % 3 -4 1 ATEC T OO [ 56.0% |
r g | k] 7 EH | 7 7 7 ] 0.0% | 60.0% | 48%
&7 T A 7 E! i 3 = = 7 7| 80.0% | BO.0% | 48.0%
a3 i I R G S R 3 1 7 T ST B0.0% [ 60,0% | 38.0%
L] 7 P T i g | 7 i 1 f g | 70.0% | 60,0% | 420%
53 T T A T = 7 i 7 TR 60.0% | 36.0%
5 1 - Fai -1 1 i 1 1 1 -1 65.0% 1 60,0% KR Xis
57 i T A 7 ] A 7 3 5] T B0 BO.0% | 46.0%
Lt 7 AT k| T T g T g 1T 65,0% | 50,0% | 39.0%
&1 i 5| 3 k! T A T s 3 T 160.0% | 6O 8% 36 0%
53 7 P s T 1 T T 3 q T B00% | 60,0% | 26.0%
A0 I3.25 | B2t A.8% |1 0% 1.7% | 2.7% 2.0% 2.1 6.4%




Anexo I — Resultados das Simulacées Numéricas para os Analisadores Virtuais de Sinter .........

Resultados do
Planejamento de
Expenmentos
Fatorial para 9x19x2

Simulactes] Media o " by bo w 1a q.T H3a b =i ]i atersim
i] ] 1 q | g | k] i i [ E8.0% | 60,0% | B4,0%
3 1 3 9 | A A T 7 q [ 70.0% | 60,0% | 22.0% |
3 b ¥ 7 i | 1 k| b 7 T B0.0% | 75,0% | 60,0% |
3 q 1 1 - | 1 q E s FTTTO0% LB A% T TRIS%
] 7 El 1 pe T | T 1 q A1 E0,0% ; 70.0% | 56.0%
B 1 i} 7 5 ! ¥ | ] 7 - A E00% [ 55.0% | 44.0%
7 7 T T 771 T i A 1 7 ] 50.0% 1 75.0% | G0.0%
5 1 7 T | k| T | 7 3 AT 0% [ BU % | 42.0%
] T i E] k| 5| | k! 7 E] T BG,0% | 50,0% | 64,0%
E1i) H ] ! T | 3 -1 7 = T 80.0% | 50,0% | 40.0% |
11 7 9 7 1 A E] 1 7 7 T E0,0% | T5.0% | 60,05 |
) ) ki q k] A E| A E] 1 B 0% | 5R 6% T 4%.0%
T3 7 E| 7 T 7 3 7 7 T T 180,0% | 15.0% ¢ 60.0%
74 7 £} k] T T < | 7 q i1 80.0%  60,0% | 48,0%
15 7 £l 1 | i ) 1 7 T T B0 | B0.0% | BAn%
18 q 1 E: 7 E] k| 3 5 = T 68.0% [ 66,0% | 35,0%
77 7 7 5] - | 3 E| = 5] T [80.0% | 80.0% | B4.0%
i8 7 T -1 5] - ] 5] 5] E] T [ 70.0% | 65,0% | 45,50 |
18 1 E| | 3 A E! q 3 o T | B0.0% | 75.0% | B0,0%
20 k] E] A ¥ A k| B 3 B T B00% | 55,0% | 44,00 1
Z1 1 q B 1 = i - T T | 80,0% | 80.0% | 64,0%
i) 7 7 AT | q = P 1 T | 70.0% | 65.0% | 45.5%
73 ] q - - 1 1 T B ] 1 | 80,0% | 70.0% | &5,0%
i 1 ] AT q 7 - P k] T 1 70.0% | 65.0% | &5.5%
25 1 k| 1 q | E | 7 5 - T B0.0% | 750% | 60,0%
75 1 i A 1 ) ) = i 7 TR % | B5.0% | 45.5%
57 i 7 | i 5| k! T e 3 A 0% | 75.0% | 60.0%
Z8 i | A E; - T | - 1 -1 | 70.0% | 65,0% | 45.5%
L) 1 q K ¥ 1 A 1 A - T | 80.0% | 75,0% | 60,0%
i) ¥ T A 1 ] A = - T T Y.0% | 65 0% | 45,5%
37 7 1 B 7 7 E] 4 A T 800% | 75.0% | 60.0%
32 7 ¥ E E 7 ] q N i TS T e 0% 1 45,55 ]
33 1 A T - A | 1 B 7 1 | 80.0% | B0,0% | B&,0%
¥ 7 A ] g | q 5 g T - T | 70.6% | B5.0% | 455% |
35 i 3 7 | =] E| q B 7 1 860% | 75.0% | 60.0%
36 7 T ¥ | g 7 g | = S| T |76.0% | 65,0% | 45.5%
37 i A 1 A 1 A k1 o E T VE0.0% %5 0%
38 T A 1 ] T | B -1 5] T 1 800% | 55.0% ¢ 48,0% |
K] 7 ] T 5! 7 1 E 3 k] T 1 80.0% 1 750% 1 B0.0% |
a0 T 5 | 1 -1 k| T 5] B 5] 1 TEDG% | 55.0% | 44.0%
FX 7 -1 % 1 X 5] T A ] B0 0% T 75.0% ] 60,0% |
3z 7 | 3 k| A | = T B T T6.0% [(B5.0% | 45.5% |
43 1 A E] 7 1 7 1 A 1 AT86,0% | 75.0% | BU.0%
34 E] | k| | A k| | - | T 700N TEC 0% | 44.0%
35 i A 1 7 q A k| T 7 AT B0,0% | 75,0% 1 B0.0%
Y3 T T 1 T 1 = - i I ATE0 0% 1 60,0% | 48,0%
A7 1 | 7 k! 1 ¥ E I 7 VB0 0% [ 7o0% | 60,0%
¥ 7 q 1 k! k! 1 A =] A T 1 70.0% ] 60.0% ] &2.0%
i) 7 ] 4 A A i 1 E] 5 T [B0.0% | 65.0% | 5&.0% |
50 El £ - | 5] | 5 q 1 T 0% | 65.0% ] 45.5%
51 7 A A o E| 7 7 A AT 75.0% | 15.0% | 56,8%
£ kK I} El 3 E| E] | T i A1 780% | 60.0% | 42,0%
53 7 = S | k| K] k| 7 = 1 80,0% | TC0% | 56.0%
54 1 i [ N B E e 3 E H T 70.0% | B50% | 45.5%
55 f | I 7 7 7 1 A 1 | 80,0% | 65,0% | 52.0%
56 1 1 3 | k] E 5 E] 7 TUT0.0% | 85.6% 1 45.5%
£ 1 = | T | | 7 7 A T 1800% | 75.0% | 80,0%
L 7 - g | T 5| A | q i T 1 700% | 65,0% | 45,5%
<] i 5] E! 1 q k! 1 7 P 1 180.0% | BO,0% | &40%
50 ] 5| 3 T A | A 7 7 T 760% | 65,00 | 455%
51 1 e I k| 1 A E| 7 1 T 180,0% | 80,0% | 64.0%
52 E | K 7 E: | 4 7 b T | 70.0% | B5.0% | 45.5%
53 E -1 | ki k| B k] 9 -1 B 800% [ 750% | 60.0%
BE 1 | | 7 7 E - 7 T T ] 70.0% | B5.0% | 45.5%

BT [0 [0 1% | 1.0% S0 1% T % T8 7% T 2% .7% | 1,8% T




Anexo I— Resultados das Simulagdes Numéricas para os Analisadores Virtuais de Sinter ........

Resultados do
Planejamento de
Experimentos
Fatorial para
Ox13x6x2
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Simulagbes| Media| <« i b1 bo w «n [ wbt | nbo {bi.bo| RDI Y 2LBTISIN
1 1 4 1 -1 -1 -1 1 -1 -4 1 1850%|650%F 42.3%
3 1 1 1 -1 I 1 1 -1 I 1 1800%600%| 480%
3 1 1 1 -1 1 - 1 -1 1 -1 | 65,0% | 65,0% | 423%
7 1 1 1 -1 1 1 1 -3 1 -1 | 80,0% | B50% ] 52.0%
g 1 1 4 1 1 - 1 1 -1 -1 | 700% 1 800% ]| 420%
11 1. 1 1 1 -1 1 1 1.1 -1 -1 |800%|B0,0%}| 64.0%
13 1 1 1 1 1 -1 1 1 1 1 L 700%700%!1 480%
15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 i1 180,0%;800%]| B4,0%
17 i 1 -1 -1 -1 -4 ~1 -1 1 1 1800%1i60,0%] 480%
14 1 1 -1 -1 - -1 )1 1 1 1800%%750%] 80,0%
21 1 1 -1 -4 1 -4 -1 L -1 170,0%[ 80,0% 1 42.0%
23 1 1 -4 -1 1 -1 -1 -1 -1 180,0%|70,0%]{ 55.0%
28 i 1 ~1 1 -1 -1 -1 1 4 -1 180,0%]650%{ 520%
27 1 4 -1 1 -1 1 -1 1 1 -1 1 80,0% ) 80.0%1] 64.0%
29 1 1 -1 1 1 «1 -1 1 ~1 1 | 80,0%| 70,0%| 56,0%
31 1 1 -4 1 1 1 -1 1 -1 1 [B80,0% ] 80,0%] 540%
33 1 -1 1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 | BOO% | 60,0% | 48.0%
35 1 -1 1 -1 -1 1 -1 1 -1 4 | 800%!70,0%] 56,0%
37 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 1 «1 | 80,0% 4 60.0% | 48,0%
39 1 -3 1 -1 1 1 -1 1 1 -1 [ 750%1 75,0% | 56.3%
41 1 -1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 | BO,D% i 70,0% | 56,0%
43 1 -1 1 1 -1 1 ~1 -1 -1 -1 | 800%650% . 520%
45 1 1 1 1 1 -1 -1 -4 1 1 | 80,0%650% B20%
47 1 -1 1 1 1 1 -1 -1 1 1 |80,0%80,0%| B84.0%
48 1 -1 -1 -1 -1 ! 1 1 1 1 | 80,0%{600%} 48.0%
51 1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1800%{8650%| 520%
53 1 -1 -4 -1 1 1 1 1 -1 -1 1 6800% [ 60,0% ) 380%
55 1 -1 -1 «1 1 1 1 1 -1 -1 1 B00%850%] 520%
57 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1 1 -1 170,0% | 80,0%{ 42,0%
59 9 -1 -1 1 -1 1 1 -1 1 -1 180,0%|[700%| 5B.0%
51 1 -1 -4 1 1 -1 1 -1 -1 1 170,0% | 60,0% ] 42.0%
63 1 -1 -1 1 1 1 1 4 Bl 1 i800%|650%]| 52.0%

51,8%|2.1%i 0,9%| 5,3% | -0.2%| 10,4%|-5,7%i 2.8% ] 26% | 2.0%



