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RESUMO

O presente trabalho apresenta a aplicagio de redes neurais artificiais ao processo de
produgdo de ago liquido com o objetivo de elaborar dois modelos: rede direta, para predigio de
temperatura € porcentagem de carbono ao final do processo, e rede inversa, para ajuste
operacional das quantidades de oxigénio para o término do sopro e de minério de ferro a ser
adicionado no periodo final da batelada. Neste processo, o metal a 1400°C ¢ convertido ao ago
a aproximadamente 1650°C pela oxidagfo exotérmica de carbono, manganés, fosforo, silicio e
enxofre dissolvidos no ferro. Oxigénio é soprado no conversor LD usado na etapa de refino do
aco através de uma langa e nenhuma fonte de calor externa € requerida. Este processo é
transiente, altamente complexo e sofre freqlientes oscilagBes na composi¢éio da matéria-prima.
No processo de refino da Cia. Sidertirgica Nacional (CSN-Volta Redonda/RJ), as quantidades
das matérias-primas ¢ de oxigénio para iniciar 0 sopro em um conversor LD sfo definidas
através de um modelo estitico, em que os célculos s#o realizados com informagdes prévias ao
inicio da batelada. Em um ponto pré-determinado do sopro de oxigénio, medidas de
temperatura e de porcentagem de carbono sdo obtidas usando uma sub-langa. O tempo entre o
ponto de amostragem € o final do processo ¢ conhecido como o periodo de final de sopro.
Durante este periodo, um modelo convencional € usado para predizer quanto de oxigénio e de
minério de ferro devera ser adicionado a fim de obter a porcentagem de carbono e a
temperatura do ago desejadas no final do sopro. Este Uiltimo modelo € chamado de modelo
dindmico por ser alimentado com informag¢es obtidas durante o processo ¢ por determinar
a¢Bes corretivas. O modelo neural direto proposto neste trabalho € composto das seguintes
variaveis de entrada: a temperatura ¢ o percentual de carbono medidos através da sub-langa, as
quantidades de min€rio de ferro e de oxigénio determinadas pelo modelo convencional vigente
e, opcionalmente, as quantidades de ferro-gusa, sucata e escéria alimentadas. As variaveis de
saida sfo as mesmas do modelo dindmico comercial utilizado atualmente na CSN: a
porcentagem de carbono € a temperatura do ago no periodo de final de sopro. Para a simulagio
do modelo dindmico direto foram consideradas 5030 bateladas (filtradas de 15.000 bateladas)
para treinamento e 200 bateladas para testes. Este conjunto de dados equivale a cerca de 4 anos
de processamento na aciaria da CSN. As melhores topologias encontradas foram 4x9x2 e
4x3x6x2, que alcangaram um acerto simultdneo das duas variaveis de saida de 76,5%. Cunha
(2001) obteve um acerto simultineo de 73,3% com um modelo dindmico neural treinado com
este mesmo banco de dados. O desempenho atingido pelo modelo convencional da CSN
encontra-se em tomo de 66%. Com a adig8o de varidveis de entrada opcionais um maior acerto
simultineo (77%) foi obtido com a arquitetura 7x4x4x2. Através de um banco de dados de
operagdes mais recentes, o melhor acerto simultdneo foi obtido com a topologia 7x5x3x2, a
qual foi mantida para a estrutura da rede inversa. Nesta estrutura, as varidveis de saida passam a
ser as quantidades manipulaveis de oxigénio e minério de ferro para o final do sopro. A
temperatura e a porcentagem de carbono desejadas ao final da batelada passam a compor o
vetor de entrada juntamente com as demais variaveis citadas anteriormente. Testes industriais
foram realizados com a rede inversa 7x5x3x2 treinada. As medi¢Oes de temperatura e de
porcentagem de carbono ao final de 40 bateladas mostraram que em 82,5% destas bateladas as
acles corretivas, indicadas pela rede inversa e implementadas pelo operador, conduziam o
processo as especificagbes desejadas de temperatura e porcentagem de carbono
simultaneamente. A especificaciio de termperatura ¢ atingida em 97,5% das bateladas.
Observou-se ainda que a especificag@io de porcentagem de carbono € mais facilmente alcangada
(90,6%) quando situa-se préxima a 0,04% de carbono. Conclui-se, portanto, que os modelos
neurais desenvolvidos apresentaram desempenho de predicdo superior ao modelo dindmico
convencional utilizado atualmente pela CSN e que a rede inversa estd apta a formnecer
informacdes corretivas para o ajuste operacional deste processo.



ABSTRACT

The present work describes the application of neural networks in the basic oxygen
steelmaking process. Two neural models were developed: the prediction model and the inverse
model. The first one aims to predict end-blow temperature and carbon percentage. The inverse
model was built to provide end-blow corrective actions in oxygen and iron ore additions. In this
process, hot metal at about 1400°C is converted to steel at 1650°C by exothermic oxidation of
metalloids dissolved in the iron. Oxygen is blown into the LD converter through a lance and no
external heat source is required. This process is transient, highly complex and is subject to
oscillations in raw material composition. In the refining process of the Cia. Siderirgica
Nacional (CSN-Volta Redonda/RJ), raw material proportions and the oxygen flow rate required
to start blowing in the LD converter are defined through a conventional static model
{calculations are performed based on feed informations). At a pre-determined point in the blow,
temperature and carbon percentage are measured using the sub-lance. The time between the
sample point and the end of the process is known as the end-blow period. During this period, a
conventional model is used to predict how much oxygen to blow and how much coolant to add
in order to achieve the desired end-point temperature and carbon content in liquid steel. This
model is called dynamic model since process measurements are employed in its calculations
and it determines corrective actions. The end-blow neural model proposed in the present work
is composed of the following input variables: carbon (sub-lance), temperature (sub-lance),
coolant (iron ore) and oxygen. Informations on amount of cast iron, scrap iron and slag can be
optionally inputted. The output variables are end-blow carbon percentage and end-blow
temperature. CSN’s historical databases (4 years) were used in training procedures.
Approximately 15000 records were collected. Records containing spurious data were filtered
out and the new database with 5230 vectors were split in two sets, one for training and other for
testing. The best architectures obtained were 4x9x2 and 4x3x6x2, that present 76,5% of
simultaneous agreement in temperature and carbon percentage. Cunha’s neural model
(CUNHA, 2001) achieved 73,3% of simultaneous agreements in temperature and carbon
outputs against 66% obtained with the conventional dynamic model. Adding the optional
variables to the input vector, a hitting-rate (simultaneous agreement) of 77% was achieved
through the 7x4x4x2 architecture. A recent data-base was also employed in training procedures.
The architecture 7x5x3x2 presented the best result and it was chosen to be the architecture of
the inverse model. In this case, the output variables are the oxygen volume and the amount of
iron ore to be added in the end-blow period. Set-points of temperature and carbon percentage at
the end of the run are joined to the other input variables. The inverse neural model 7x5x3x2
was employed in the industrial investigation. Temperature and carbon percentage
measurements at the and of 40 industrial runs presented a 82,5% hitting-rate. It could be
observed that temperature set-point was achieved in 97,5% of the cases. Carbon percentage set-
point around 0,04% was easily achieved: 90,5% of the cases. In conclusion, the performance of
the end-blow model predictions has increased substantially and the inverse neural model may
be employed to predict oxygen and coolant flow rates without the requirement of a steelmaking
expert.
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NOMENCLATURA

a = conjunto dos vetores de saida da RNA;

aC = acerto do teor de carbono (%);

a; = vetor de saida da Gltima camada da rede da variavel de saida j;

ayp = valor de saida do k-ésimo neurbnio do p-ésime par entrada-saida calculado

pela rede;
aS = acerto simultineo (%);
aT = acerto da temperatura no fim do sopro (%%);
b = vetor de bias da RNA;
Backpro. = Backpropagation puro;
BOS = Basic Oxigen Steelmaking;

BR = algoritmo de treinamento Levenberg-Marquard: com Regularizacfio

Bayesiana;
CFS = teor de carbono no periodo de fim de sopro;
CIB = porcentagem de carbono com 88% de sopro ( in blow);
dXprev = ¢ a variagio anterior dos pesos € bias;.
e = funcio-objetivo;
Esc = quantidade de escdria carregada no inicio do sopro;
f = funcio de transferéncia;
Gusa = quantidade de ferro gusa carregada no inicio do sopro;

H = '] = aproximagio da matriz de Hessian, contém as derivadas segundas dos

erros da rede com respeito aos pesos e bias;

J = matriz Jacobiana, contém as derivadas primeiras dos erros da rede com

respeito aos pesos e bias;
Linear = funcfo de transferéncia linear;

LM = algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt puro,

xiii



Logsig = funcfo de transferéncia sigmoidal;

Ir = taxa de aprendizagem;

M = quantidade de neurfnios na camada intermediéria;
me = Constante de momento;

meznp = média de p;

MFe = quantidades de minério de ferro utilizadas para o restante do sopro;

MnFS = porcentagem de manganés medida no fim de sopro;
MnlIB = porcentagem de manganés medida com 88% de sopro;
MSE = a média do somatério do quadrado do erro;

N = numero atual de pardmetros da RNA;

Oxig = quantidade de oxigénio utilizado para o restante do sopro;
p = conjunto de vetores dos dados de entrada da RNA,;

PFS = porcentagem de fésforo medida no fim de sopro;

pi = vetor dos dados entrada da varidvel de entrada i da RNA;
PIB = porcentagem de fosforo medida com 88% de sopro;

pn = Conjunto p normalizado;

Prepea = Anélise do componente principal;

RNA = Rede Neural Artificial;

SES = porcentagem de enxofre medida no fim de sopro;

SIB = porcentagem de enxofre medida com 88% de sopro;
SSE = Somatodrio do quadrado dos erros;

SSW == Somatorio do quadrado dos pesos e bias;

stdp = desvio padrio de p;

Suc = quantidade de sucata carregada no micio do sopro;

Tansig = funcio de transferéncia tangente hiperbélica;

Wiy



TFS = e a temperatura do aco no periodo de fim de sopro;
TIB = temperatura medida com 88% de sopro (in blow);
ty, = valor desejado;

w = vetor peso da RNA;

X = vetor coluna de todos valores de pesos ¢ bias;

yj = vetor de sida da rede da variavel de saida j;

o e § = pardmetros da fun¢Zo-objetivo;

y = numero de parametros efetivos da RNA.
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Capitulo 1 -Introdugiio

CAPITULO I: INTRODUCAO

O aco ¢ um produto siderargico definido como uma liga metalica composta de
ferro e carbono. E um insumo bésico na economia mundial que estd presente em quase

todos os bens de consumo, na construcio civil e em obras de infra-estrutura.

Segundo Fiora (2003) na revista CREA-SP (Jul/Ago 2003), em 2002, foram
produzidas no Brasil, de acordo com os dados do Instituto Brasileiro de Siderurgia, mais de
29.6 milhdes de toneladas de ago bruto (contra 26,7 milhdes em 2001), o que coloca o pais
entre 0s oitos maiores produtores mundiais. O total das exportagdes de produtos
sidertrgicos em 2002 ultrapassou US$ 2.9 bilhdes, com um crescimento de 28,3% em
relacdo a 2001. As importacles atingiram a casa de US$ 2,5 bilhSes. Para 2003, a
expectativa € de gque sejam produzidas mais de 31 milhdes de toneladas. A capacidade
instalada da siderurgia nacional ¢ de 32 milhdes de toneladas/ano. Com a proje¢io de novos
investimentos superiores a US$ 3 bilhoes, até 2005, o pais terd capacidade de produzir
quase 37 milhGes de toneladas em 2007. Ainda, segundo a revista CREA-SP (Jul/Ago
2003), a siderurgia brasileira estd entre as melhores do mundo em competitividade. Nos
tltimos 10 anos, foram investidos no setor US$ 10 bilhdes, o que possibilitou uma total
modernizagfio das usinas. Como resultado, o pais tem o menor custo de produgéo de placas
de aco. E com esta filosofia de modernizacio e reducfo de custos que se propde a

realizagio deste trabalho.

Com base no livro “Ag¢o e Siderurgia” organizado pela Comissdo de comunicagio
social do IBS (Instituto Brasileiro de Siderurgia, 1984) e no trabalho de Cunha (2001), €

- possivel resumir o processo sidertirgico em algumas etapas:

- A primeira delas € o preparo das matérias-primas, ou seja, uma mistura de carvio
mineral € transformada em coque na coqueria, com a eliminacfo de compostos volateis e
impurezas, como o enxofre, produzindo o produto coque com granulometria e propriedades
quimicas e metalirgicas adequadas ao consumo para as reagdes de redugdo dentro do alto-
forno. Além disso, as particulas de ferro passam por um processo de sinterizacio, ou seja,
aglomeragdo e sinterizacfo de finos de minério de ferro, de fundentes e outros aditivos,

utilizando como combustive] finos de coque;

- As etapas seguintes sfio a reducfio do minério e o refino do ago, ou seja, a

produgdo de ferro gusa (ferro liguido que contém um alto indice de carbono — mais ou
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menos 4,0%) e a produgdo do ago. A tecnologia mais empregada nesta etapa, no Brasil, é a

usina integrada que compreende o alto-forno ¢ um conversor a oxigénio. O alto-forne &

responsdvel pela produgio de ferro gusa (ferro liquido), a partir de minério de ferro,
fundentes, agente redutor (coque) ¢ outros aditivos. O conversor a oxigénic ¢ um forno
forrado com tijolos refratarios basicos (magnésia-carbono), que transforma, com sopro de
oxigénic, o ferro gusa e a sucata, em ago, através de reagOes quimicas de oxidagio de
elementos como Si, Mn, P e C. A sucata ¢ composta por fontes de ferro diversas, tais como
refugos do processo de laminagdo, lingotamento, escoria beneficiada, etc. Neste processo
de refino, onde a principal matéria-prima € o ferro gusa, aditivos para o ajuste da
composi¢io quimica da escoria e do ago sfo alimentados, tais como cal calcitica, cal

dolomitica, minério de ferro, FeSi, etc.;

- Na continuidade do processo ocorre a conformagfio mecdnica, ou seja, o
lingotamento. Nesta etapa, o ago liquido € fransformado em placas pelo processo de

solidificacio de forma continua.

A figura 1.1 apresenta o fluxograma bésico do processo sidertrgico de ago:

Coqueria

"
—

Conversor
a Oxigénio

de Ferro

i

G
IO

Figura 1.1: Fluxograma Baésico do processo siderirgico de aco-carbono.
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Neste sistema de produgfio descrito acima, o processo produtivo que possui maior
controle é a produgdo de ago. Isto se deve principalmente ao fato de que a aciaria recebe,
em seus conversores, matérias-primas com maior freqiiéncia de amostragem e
caracterizagdo, como o ferro gusa, que compde de 75 a 100% a carga do conversor
(dependendo do tipo de ago requisitado). Desta forma a necessidade de automacio deste
processo conduziu ac desenvolvimento de modelos de controles esttico e dinfmico,
visando garantir a qualidade do ago. Esses modelos sfo classificados genericamente de
estdtico, quando os calculos sfo realizados a partir de dados levantados antes do inicio do
sopro; ¢ dindmico, quando utilizam informaces colhidas durante o refino e determinam
acles corretivas. Se a temperatura estiver abaixo do previsto e/ou a porcentagem de
carbono acima do especificado, o banho € ressoprado. Caso contréario, o banho podera ser
resfriado com adi¢des de minério de ferro. Entretanto, apesar da existéncia destes modelos,
a previsdo da qualidade do ago ainda € bastante prejudicada peia falta de informagfio
referente as demais matérias-primas e aos gases ¢ fumos gerados pelo processo (CUNHA,
2001; MALYNOWSKY]J, 1997).

Processos industriais normalmente sfio caracterizados por intimeros fendmenos
que, se tratados individualmente, nfio descrevem com precisfo o modelamento como um
todo. E a interacfio de vérios fendmenos num mesmo processo leva a um alto nivel de
complexidade de modelagem. Como se isso nfio bastasse, os conhecidos problemas de
variagio dos resuitados de qualidade de matérias-primas e do produto adicionam ainda
maiores dificuldades de validacio de modelos matematicos para um sistema complexo,
como a producdo do ago (CUNHA, 2001).

Como alternativa 4 modelagem rigorosa de processos, surgiu uma das tendéncias
mais recentes em software a servigo da automacfo industrial siderdrgica: a implantacio de
redes neurais artificiais. E possivel encontrar muitos trabalhos e aplicacBes de redes neurais
em diversas etapas do processo sidertrgico buscando eficiéncia operacional, porém um
ntmero bastante limitado ¢ aplicado aos conversores a oxigénio, objeto de estudo do

presente trabalho.

Por ser uma técnica de aplicacfio em base de dados (informacGes disponiveis nas
empresas), as redes neurais artificiais se adeqiiam perfeitamente as aplicagdes industriais,

pois as combinacdes de varias experiéncias industriais das aleatoriedades citadas possuem

uma faixa de atuac@io que € possivel rastrear (dentro de limites de especificacfio) . E uma
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grande vantagem da rede neural ¢ a possibilidade de melhoria continua do modelo de
previsiio, mediante 0 aumento da apresentacdo de casos reais de processos ao sistema de

aprendizado artificial.

Tendo em vista que, em conversores a oxigénio de aciarias integradas, hd um

problema complexo de baixa previsibilidade da porcentagem de carbono e a temperatura do
ago no periodo de final do sopro, o objetivo desta dissertagfic de mestrado € desenvolver
modelos via redes neurais artificiais para a predicdio destas varidveis, com base em dados
industriais do processo de refino. Uma maior previsibilidade da porcentagem de carbono no
final do sopro do processo de obtengfic do ago se mostra economicamente importante, pois
implica em diminuir o tempo das bateladas do conversor, aumentando assim o nimero de

bateladas diarias.

Na prética, o objetivo da varidvel temperatura de final de sopro € mais dificil de
ser atingido que o objetivo da varidvel % de C, ‘primeiramente, porque o desvio maximo
permitido € de ordem bastante inferior ao permitido para a porcentagem de Carbono. Isto se
deve também ao fato de que a principal acfio corretiva para 0 ajuste da temperatura €
implementada através da adigio de minério de ferro. Entretanto, este minério de ferro
apresenta fortes oscilacdes granulométrica e de composicio quimica, o que ndo mantém
padronizado o efeito refrigerante da adicdio desta varidvel. Além disto, o acerto da
temperatura tem uma implicacio significativa na fase subseqiiente do processo, que € o

lingotamento continuo.

A proposta estabelecida neste trabalho ¢ motivada pela tese de doutorado de
Cunha (2001), que desenvolven modelos neurais o para o processo de refino de ago. Os
resultados obtidos foram superiores aos modelos convencionais da CSN. O resultado obtido
pelo modelo dindmico via redes neurais para predizer o acerto simultineo da porcentagem
de carbono e da temperatura do ago no periodo final do sopro no processo de aciaria, foi de

73,3% contra 44% do modelo convencional.

Com base nestes resultados, o objetivo € encontrar novos modelos neurais que
elevem a porcentagem de acerto simultdneo do modelo dindmico encontrada por Cunha,
através da adicdo de novas varidveis ao modelo e através de aplicacdes de diferentes

arquiteturas de redes neurais artificiais.
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Este trabalho esta dividido em capitulos, sendo que, no Capitulo 2, é desenvolvida
uma revisdio bibliografica sobre o processo siderurgico e sobre redes neurais artificiais, O
Capitulo 3 trata da metodologia empregada, no Capitulo 4 estfio apresentados os resultados
experimentais, o Capitulo 5 traz o teste industrial € o Capitulo 6 as conclusdes as sugestes

para trabalhos futuros.
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CAPITULO II: REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo séo apresentados alguns conceitos relativos ac processo em estudo,
seu controle e modelagem, além da técnica de redes neurais artificiais. Alguns trabalhos de

aplicac8o de redes neurais em aciaria/siderurgia também s&io expostos.
I1.1 Conversor a oxigénio

No processo de elaboracfio do ago a aciaria assume um papel importante, pois é

nesta etapa do processo que ¢ estabelecida a qualidade do ago.

A aciaria béasica a oxigénio {também conhecido como conversor LD) foi
desenvolvida no inicio da década de 1950, pela sidertirgica austriaca Véest-Alpine em Linz
— Donawitz (LD). O principal insumo deste processo € o ferro-gusa, produzide em altos-
fornos (PAULA, 2001).

Q principio quimico empregado no conversor é a oxidagfo. O oxigénio se combina
com elementos como: carbono, manganés, silicio e fosforo (exceto o enxofre) e,
inevitavelmente, com parte do ferro, formando Oxidos que podem deixar o sistema como
gases, ou passar a escoria. A remogfo do enxofre nfo envolve oxidacio, mas depende da

basicidade da escoria e da temperatura atingida no processo (CUNHA, 2001).

A descarburagdo € a mais importante reagdo no conversor porque € ela que
controla a taxa de produgfio. O oxigénio e o carbono, ambos dissolvidos no meio, € 0

carbono do banho e 0 FeO, reagem e formam em ambas as reacdes o0 monoxido de carbono
(CUNHA, 2001; HERSKOVIC, 1976).

A Figura 2.1 apresenta um conversor a oxigénic que ¢ um reator que torna o

processo de refino simples e eficiente.
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(anal de corrida

Lanca de Oxigénio

Sopro de Oxigénio

Banho

Sopro de Argdnio

Figura 2.1: Conversor a Oxigénio Fonte: CUNHA (2001)

As etapas do processo do conversor foram descritas abaixo (CUNHA ,2001):

1. Carregamento de 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 bateladas anteriores;

2. Carregamento de ferro gusa, a principal matéria-prima, cerca de 80% em
média da carga metalica, 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, fosforo,
manganés e enxofre, que sdo controladas para a produgéo do ago;

-y

3.  Carregamento de fundentes, para ajuste da composi¢do da escoria;

4.  Sopro de oxigénio, realizado no banho através de uma lanca, oxidando
silicio, carbono, manganés e fosforo. Os éxidos de silicio, manganés e fosforo, aliados aos
6xidos de calcio e de magnésio oriundos dos fundentes, formam junto ao 6xido de ferro
gerado no sopro, uma escoria altamente basica. A escOria tem papel fundamental no

processo € sua composi¢io quimica, além de proteger a regido refrataria dos conversores
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que tem contato com a silica e o FeO da escdria, funciona estabilizando fosforo e enxofre,

gvitando que estas impurezas retornem ao ago;

5. Amostragem do banho e medicéio de temperatura e de percentual de carbono
por inferenciac8io da temperatura de solidificagio da amostra. Nesta etapa, se a temperatura
do banho estiver abaixo do previsto e/ou o carbono estiver acima do projetado, o modelo
dindmico calcula a quantidade de oxigénio necessdria ao ressopro. Mas se a temperatura
estiver acima do previsto pelo modelo estético, ¢ modelo dindmico indica o quanto de
minério (refrigerante) serd necessdrio para o resfriamento para atingir a temperatura

desejada;
6.  Vazamento do aco para processamentos posteriores;

7. Vazamento da escoria. Esta escoria € beneficiada por terceiros, dentro das

proprias instalagBes da CSN, e retorna como sucatas (ricas em ferro metalico).

A Figura 2.2 apresenta o esquema operacional do conversor a oxigénio:

Figura 2.2: Esquema dos passos operacionais do conversor a oxigénio

Fonte: MILLER et al. (1998)
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I1.1.1 Controle Operacional (CUNHA, 2001; HERSKOVIC, 1976).

Segundo Herskovic (1976), um dos pardmetros que pode avaliar os resultados
operacionais de um conversor a oxigénio € o acerto da composicio quimica e da
temperatura do ago no final do sopro. Este acerto ¢ importante para possibilitar uma préatica
de desoxidagfo e adicdo de ligas em condigbes reprodutivas, evitando varia¢fes no
rendimento. O acerto no conversor define a composigdo final do ago e condiciona a
qualidade do produto final. Além de estar intimamente ligado & produtividade, pois o
ressopro de bateladas por alto carbono ou baixa temperatura, e o seu resfriamento, além de

prejudicarem a qualidade do ago, podem consumir um tempo operacional adicional.

As condi¢Oes operacionais afetam o acerto da composicdo ¢ da temperatura no
final do sopro na medida em que ¢las controlam a formac8o da escéria e o desenrolar do

refino, afetando nitidamente o grau de oxidagéo do metal no final do sopro.

Mais comumente utiliza-se um modelo matematico mais ou menos complexo, que
abrange um nuimero varidvel de parimetros, ¢ que fornece ao soprador subsidios mais ou
menos completos para a condugdo do sopro. Esses modelos so classificados genericamente
de estatico, quando os célculos sdo realizados a partir de dados levantados antes do inicio
do sopro; e dindmice, quando utilizam informacdes colhidas durante o refino e determinam

acdes corretivas.

Desta forma, para a determina¢io das matérias-primas, dos insumos e das
condigdes de operagdo, séio utilizados trés tipos de modelo: o modelo manual, baseado no
ajuste do operador, 0 modelo estatico e o modelo dindmico. O modelo estatico é o modelo
inicial utilizado para a definico de todos os aditivos (materiais reciclados, sucatas e ferro
gusa) e da quantidade de minério e de oxigénio necessarios ao processo para a composigio

quimica e temperatura desejadas.

Os modelos estaticos sdo baseados em balancos de massa ¢ de energia e em
corregdes a partir de analises estatisticas de dados operacionais e experimentais. Qualquer
modelo tem o seu acerto altamente dependente das limitacdes de medidas, diferenciacdo da
acdo humana (que varia de acordo com a padronizagfo das operagSes da empresa),
simplificacdes tedricas dos modelos e procedimentos ainda nfio eqiializados (como tempo

entre bateladas e de transporte de ferro gusa). Estas e outras limitacSes tornam pobre a
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resposta do modelo estatico, justificande o uso de modelos dindmicos e/ou modelos

alternativos de inteligéncia artificial.

J4 o modelo dinfmico funciona como um ajuste final para a obtencio das
caracteristicas desejadas, onde a coleta de amostras ao final do sopro indica qual a
porcentagem de carbono (CIB) e de temperatura (TIB) naquele momento. Com este modelo
calculam-se as necessidades de refrigerantes ¢ de oxigénio necessarios para atingir as

caracteristicas do a¢o.

11.1.1.1 Models Dinamico de aciaria

O modelo dindmico utiliza as quantidades de aditivos estipuladas pelo modelo
estatico e, através das indicagbes de sensores, possibilita acdes corretivas durante o sopro.
O ponto fundamental neste controle € o acompanhamento da velocidade de descarburagéo,
avaliada através de analise de gases, métodos audiométricos ou utilizagfio de sublangas.

Este tipo de controle requer alto investimento e necessita alto grau de padronizagio da
aciaria (CUNHA, 2001).

A coleta de informacdes durante o sopro é um ponto critico do controle dindmico,
uma vez que exige equipamentos de alto grau de confiabilidade, reprodutividade e preciséo,

além de um tempo de resposta minimo a um custo compativel (MALYNOWSKY], 1997).

Dos métodos de controle dindmico disponiveis, a sublanca é a técnica mais
conhecida e difundida. Ela é dotada de um dispositivo que simultaneamente analisa o teor
de carbono e a temperatura do banho a 88% do sopro de oxigénio. O objetivo € atingir a
trajetéria do banho dentro da faixa de acerto objetivado com as informacdes obtidas das
amostragens realizadas durante o sopro. O teor de carbono instantdneo € inferido através da

temperatura de solidifica¢do da amostra (CUNHA, 2001; MALYNOWSKY], 1997).

O modelo existente na CSN considera as seguintes varidveis operacionais:
capacidade dos conversores, altura da lanca para ressopro, vazo de oxigénio, pressdo de
oxigénio, inclinagio dos furos e pesos da escéria. Algumas varidveis sdo consideradas
constantes, como altura da lanca e outras inferidas, como € o caso do peso da escdria.
Assim estas simplificaces geram limita¢Ges no acerto do modelo dindmico. Este modelo €
um modelo cinético/estatico desenvolvido pela Nippon Steel. E baseado em equagdes

exponenciais de taxa de descarburac@o e taxa de acréscimo de temperatura.

10
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Como a nova rota de automac#o industrial seguida pela siderurgia € a implantacio
de rede neural artificial (RNA), alternativa de inteligéncia artificial que representa a
tendéncia mais recente de software a servige da competitividade (JOCKYMAN e SILVA,
2002), foi desenvolvido por Cunha (2001) um modelo dindmico para o processo de refino

via redes neurais artificiais.

Em especial, no caso do conversor a oxigénio da CSN, ha algumas
particularidades que justificam a utilizagfio de redes neurais artificiais para o controle do
modelo dinimico. Pode-se citar a disponibilidade de um banco de dados razoavelmente
grande, uma quantidade de ruidos consideravel, a grande variagdio quimica do ferro gusa e
das demais matérias-primas do conversor e principalmente a dificuldade de utilizar um

modelo matematico para realizar este controle.

Os resultados obtidos por Cunha {20061) com o modelo dinfmico via redes neurais
foram superiores aos modelos convencionais da CSN. O acerto simultineo do modelo
neural foi de 73,3% contra 44% do modelo convencional. Este excelente resultado motivou
testes industriais. Para tanto, combinaram-se os modelos estitico convencional e dindmico

via redes neurais. Apés 30 bateladas, o acerto simultineo foi de 83,3%.

Cox et al. (2002) desenvolveram uma investigagfio para o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) para a predizer o oxigénio e o refrigerante (minério de ferro) necessarios
para o periodo final do sopro no processo de aciaria. Os dados para o treinamento e teste do
modelo neural foram obtidos na base de dados histdricos da planta BOS (Basic Oxigen
Steelmaking) da Port Talbort (empresa CORUS), usina sidertrgica do reino Unido. Apos
uma cuidadosa sele¢fio dos dados, o modelo neural obteve um acerto de 85% para o
conjunto de treinamento ¢ 80,8% para o conjunto de teste. Mas, o modelo neural ndo foi

aplicado na planta para verificar a sua performance.
I1.2 Modelagem de processos

Segundo Shaw e Simdes (1999) a modelagem de situagdes reais pode der baseada
em (1) Método experimental, (2) Modelagem matematica (ou analitica) e (3) Método

heuristico:

- O método experimental € equivalente ao de se graficar pontos discretos de uma
curva caracteristica de entradas e saidas obtidas experimentalmente. Geralmente, os

equipamentos fisicos de que se constitui o processo ndo estdo facilmente disponiveis.

i1
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Conseqiientemente, ndo se podem efetuar experimentos para determinar como 0 processo
reage as diversas entradas, ndo se¢ podendo portanto projetar o sistema de controle
apropriado. Mesmo que os equipamentos de processo sejam disponiveis para
experimentagdo, o procedimento experimental pode ser caro. Um estudo cuidadoso também
se faz necessario para avaliar se as faixas de valores de entrada e saida s3o cobertas pelos
instrumentos de medigio. E muito mais desejavel predizer os possiveis valores de entrada,
sem a necessidade de usar medicBes. Assim, € preciso uma descricio de como o processo

reage para vérias entradas, sendo exatamente isso o que 0s modelos matematicos fazem;

- O método de modelagem matematica implica em se obter um modelo idealizado
do processo a ser controlado, geralmente em forma de equagdes diferenciais ou algébricas.
Para que o modelo seja razoavelmente simples sfo necessarias certas restrigdes. Como
exemplo, é comum assumir que o processo seja linear, ou seja, que variagdes na entrada
produzem variagdes proporcionais na saida. Devido & necessidade de tais simplificages, o
projetista, em geral, encontra sérias dificuldades no desenvolvimento de uma descri¢io
matemadtica significativa e realista de um processo industrial. E claro que, ao assumir
simplifica¢bes em modelos matematicos, podem-se ignorar informagdes importantes, e esta
perda de informagdes resulta em reajustes e ressintonias do controlador na planta real, na
operaciio do processo. Isso € o que ocorre na pratica, e pode ser até bem sucedido, todavia,
quando a complexidade do processo excede um determinado grau, os modelos matematicos
nio se tornam questionaveis. Os engenheiros voltados as aplicacGes praticas jd chegaram a
conclusio que, devido as diversas simplificacfes feitas devido as limitagdes fisicas, torna-

se contraditério a busca cada vez maior de precisdo na modelagem matematica;

- O método heuristico consiste em realizar uma tarefa de acordo com a experiéncia
prévia, com regras praticas ou “dicas” e estratégias j4 freqiientemente utilizadas. Uma regra
heuristica é uma implicac@o lbgica ou uma regra tipica de uma situacfio de controle. O
método heuristico € similar ao método experimental de construir uma tabela de entradas e
saidas. No entanto, a restricdo de linearidade nio € mais necessaria ou mesmo relevante,
uma vez que a fungéo entrada-saida ¢ descrita ponto-a-ponto exatamente como no método
experimental. Em outras palavras, o poder do método heuristico estd em sua habilidade de
possibilitar a construcdo de uma fungfo de entrada versus saida, nfio matematica, e util na

descricio de uma planta ou processo.

12
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Recenternente um interesse ativo no desenvolvimento e aplicagio de metodologias
ndo-lineares tem emergido. Controle ndo-linear agora ocupa uma crescente posicio de
importancia na 4rea de engenharia de controle de processo. No entanto, em muitos sistemas
nfo-lincares € extremamente dificil e caro obter um modelo preciso do processo com
principios anteriores (HUSSAIN, 1999). Ao mesmo tempo, uma técnica nova de
modelagem tem se evidenciado: a rede neural artificial. Ela € basicamente uma operagéo
“caixa —preta” relacionando dados de entrada com dados de saida com muita habilidade,
mas por um caminho indefinido. Uma vez que redes neurais artificiais sfo téenicas
estatisticas nfo-lineares, elas podem ser usadas para resolver problemas que nfio sfo
adequados para os meétodos estatisticos convencionais (MALINOVA, 2001). Em muitos
problemas da préatica industrial os engenheiros iniciam com dados de entrada-saida e nfo ha
modelo matematico. Uma importante tarefa € desenvolver um modelo consistente. Por
outro lado, nfo € possivel um modelo ndo-linear, detathado. Uma saida para resolver este
problema € usar as redes neurais artificiais, que desenvolvem modelos néo-lineares a partir
de dados de entrada-saida, e esta propriedade tem profundas implicagdes, tanto tedricas
como praticas (RAUCH, 1998). Em particular, as redes neurais t8m muito a oferecer
quando a solugdo de um problema de interesse € dificultada por alguns dos seguintes pontos
como falta de entendimento fisico/estatistico do problema, variacdes estatisticas nos dados

observaveis, mecanismo néo linear responsavel pela geracio de dados.

I1.2.1 Redes Neurais

Como a proposta deste trabatho ¢ desenvolver modelos neurais para a previsdo do
acerto simultineo da porcentagem de carbono e da temperatura do aco no periodo de fim

de sopro, a seguir, sfo apresentados alguns conceitos relativos a esta ferramenta.

11.2.1.1 Definicéio de redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) ¢ uma poderosa ferramenta que se baseia no
processamento paralelo e distribuido de informagdes (CUNHA, 2001). O paralelismo néo €
somente um conceito essencial ao processamento de informagdo em redes neurais, mas €
também a fonte de flexibilidade. Além disso, o paralelismo pode ser macicgo, o que dé a
rede uma notédvel forma de robustez (pequenas incertezas do modelc e pequenas

perturbacBes resultam apenas em pequenos erros de estimativa). Entradas ruidosas ou

13
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incompletas podem ainda ser reconhecidas, uma rede danificada pode ainda ser capaz de

funcionar satisfatoriamente, e a aprendizagem néo precisa ser perfeita (HAYKIN, 2001).

E evidente que uma rede neural extrai seu poder computacional através, primeiro,
de sua estrutura macica paralelamente distribuida e segundo de sua habilidade de aprender
e, portanto generalizar. A generalizacdo se refere ao fato da rede neural produzir saidas
adequadas para entradas que nfo estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).
Estas duas capacidades de processamento de informacfo tormam possivel para as redes
neurais resolver problemas complexos (de grande escala) que sfo atualmente intrataveis.
Na pratica, contudo, as redes neurais ndo podem fornecer uma solucdo trabalhando
individualmente. Em vez disso, elas precisam ser integradas em uma abordagem
consistente de engenharia de sistemas. Suas aplica¢des sfo encontradas em campos muito
diversos, como modelagem, analise de séries, processamento de sinais e controle, em
virtude de uma importante propriedade: a habilidade de aprender a partir de dados de
entrada (HAYKIN, 2001).

11.2.1.2 Estrutura (HAYKIN, 2001; DEMUTH ¢ BEALE, 2002)

A estrutura de uma rede neural artificial consiste em um conjunto de neurdnios
(processadores matematicos) em camadas e na conexfo entre eles (sinapses) através de
funcdes de ativagdo. A primeira camada recebe as variaveis de entrada e a tltima fornece as
de saida. As camadas internas sdo chamadas de camadas intermediarias A funcio dos
neurdnios da camada intermedidria € intervir enfre a entrada externa e a saida da rede de
uma maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas intermedidrias, tornamos a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Esta habilidade € valiosa quando o tamanho

da camada ¢ grande.

A Figura 2.3 apresenta um esquema da estrutura simplificada de uma rede neural

artificial com uma nica camada intermediaria.

14
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Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

bias

Figura 2.3: Exemplo de uma estrutura simplificada de uma rede neural artificial com uma tnica
camada intermediéria.

Onde:

pi = vetor dos dados de  entrada da variavel de entrada i

a; = vetor de saida da 0ltima camada da rede da varidvel de saida j
yj = vetor de sai da da rede da varidvel de saida j

Cada neurdnio artificial ¢ uma unidade de processamento de informagéo que €
fundamental para a rede neural. O neurbnio recebe um valor de entrada p que é
multiplicado por um peso w, o somatdrio deste produto com o bias b forma o argumento da
fun¢do de transferéncia f. Os neurbnios podem usar qualguer funcfio de transferéncia
diferencidvel f para gerar suas saidas a. A Equacdo 2.1 apresenta um modelo de um

neurdmio artificial.

a= flwp+b) 2.1

15
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O bias ¢ um pardmetro externo do neurdnio artificial que tem o efeito de aumentar
ou diminuir a entrada liquida da func@o de ativagfio, dependendo se ele for positivo ou

negativo, respectivamente.

A funcao de transferéncia restringe a amplitude de saida do neurdnio, podendo
também ser referida como fungio restritiva jA que limita o intervalo permissivel de
amplitude do sinal de saida a um valor finito. Os tipos bésicos de fungBes de transferéncia

s#o linear, logaritmo-sigmoidal e tangente hiperboélica:

2.4.a) Funcdo linear 2.4.b) Funcio 2.4.c) Fungdo
logaritmo-sigmoidal  logaritmo-tangente
hiperbdlica

Figura 2.4: Comportamento dos tipos basico de funcSes de transferéneia
Fonte: DEMUTH E BAELE. (2002)

O comportamento da fun¢go linear estd representado na Figura 2.4.a e na Equagio
2.2. Esta fun¢do de transferéncia gera a saida como a entrada. A fungfo logaritmo-
sigmoidal gera saidas entre O e 1, e ¢ definida como uma fungio estritamente crescente que
exibe um balanceamento adequade entre comportamento linear e n#o linear. Seu
comportamento estad representado na Figura 2.4.b e na Equagiio 2.3. Algumas vezes é
interessante que a fungio de transferéncia se estenda de —1 a +1, assumindo neste caso uma
forma anti-simétrica em relagdio & origem. Neste caso, a funcfo de transferéncia mais
adequada ¢ a tangente hiperbolica, a qual o comportamento est4 representado na Figura

2.4.c e na Equagéo 2.4,

¥x)=x (2.2)

s 1 3
yx) = 1+ exp(—x) (2-3)
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2

y(x) = tanh(x) = m“

2.4)

A aplicagio de algoritmos de freinamento ou aprendizagem as redes, ajusta os
pesos ¢ 0s bias entre as conexdes dos neurdnios, podendo assim estabelecer as relagdes
existentes entre variaveis de entrada e varidveis de saida, associadas a processos ou fungdes

em estudo.
11.2.1.3 Arquiteturas da RNA (HAYKIN, 2001

Segundo Haykin, a maneira pela qual os neurdnios estdo estruturados estd
intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Em geral,

podem-se identificar trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes:

- Redes Feedforward com Camada Uniea: tem-se uma camada de nds de
fonte que se projeta sobre uma camada de saida de neurdnios (n6s computacionais), mas
nfo vice-versa. Em outras palavras, esta rede € estritamente do tipo alimentada adiante ou
aciclica. Esta ilustrada na Figura 2.5a uma rede feedforward ou aciclica com uma unica

camada de neurdnios.

- Redes Feedforward com Miltiplas Camadas: A segunda classe de uma
rede neural feedforward se distingue pela presenca de uma ou mais camadas intermediarias,
cujos nds computacionais sdo chamados correspondentemente de neurdnios ocultos ou

unidades intermediérias.

Os nos de fonte da camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos
do padriio de ativaclo (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados aos
neurdnios na segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada s#o utilizados como
entradas da terceira camada, e assim por diante para o resto da rede. Tipicamente, os
neurdnios em cada camada da rede t8m como suas entradas apenas os sinais de saida da
camada precedente. O conjunto de sinais de saida dos neurdnios da camada final da rede
constitui a resposta global da rede para o padréio de ativagfio fornecido pelos nds de fonte da
camada de entrada. A Figura 2.5b apresenta um exemplo de rede feedforward com uma

camada intermediaria.

- Redes recorrentes: Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede
feedforward por um lago de realimentagfio. Este lagco tem um impacto profundo na

capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além disso, os lagos de
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realimentagdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso
unitario, o que resulta em um comportamento dindmico nfo-linear, admitindo-se que a rede
neural contenha unidades néo-lineares. A Figura 2.5¢ traz uma rede recorrente com
neurdnios ocultos.

Camada de Camada de Camada de Camada Camada de
Entrada Szida Entrada Intermediaria Szida

Fy
Qperadores de
atras¢ unitario

Entradas‘é

25¢

Figura 2.5 Exem}?lo de estruturas de redes neurais: a) Rede feedforward ou aciclica com uma
camada de neurdnios. b) Rede feedforward com uma camada intermediaria. ¢} Rede recorrente
com neurdnios ocultos.

Fonte: HAYKIN (2001)

11.2.1.4 Processo de Treinamento (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2003)

A propriedade que ¢ de importancia primordial para uma rede neural € a sua
habilidade de aprender a partir de exemplos. Para um determinado conjunto de dados, o
algoritmo de treinamento deve ser responsavel pela adaptagiio dos pardmetros da rede, de

maneira que, em um nimero finito de interagdes do algoritmo, haja convergéncia para uma
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solug#io. O critério de convergéncia varia de acordo com o algoritmo ¢ com o paradigma de
treinamento, mas pode envolver, por exemplo, a minimizac8o de uma fungdo-objetivo, a
variagdo do erro de saida ou mesmo a variac8o das magnitudes dos vetores de peso da rede.
Basicamente, considera-se que o processo de aprendizado tem como caracteristica a
ocorréncia de estimulo da rede pelo meio externo através da apresentacdo do conjunto de
dados. Como conseqiiéncia deste estimulo, o algoritmo de treinamento provoca mudancas
nos pardmetros da rede e, finalmente, a mudanca nos pardmetros acarreta em uma mudanga
no comportamento da rede. Espera-se que a mudanca gradual no comportamento da rede

resulte em uma melhoria gradativa de seu desempenho.

O objetivo do processo de aprendizado é entfio encontrar o ajuste do vetor de pesos
para que o objetivo do treinamento que visa a convergéncia seja atingido. Os algoritmos de
treinamento se diferem entdo pela maneira de obter o ajuste do vetor de pesos. Podem
existir classificados basicamente trés paradigmas distintos: aprendizado supervisionado,

aprendizado nfo supervisionado e aprendizado por reforco.

O aprendizado supervisionado caracteriza-se pela existéncia de um professor, ou
supervisor, externo 4 rede que tem a funcio de monitorar a resposta da mesma para cada
valor de entrada. O aprendizado ndo-supervisionado caracteriza-se pela nfo existéncia de
saidas desejadas para as entradas, sendo o conjunto de treinamento formado apenas pelos
vetores de entrada. Esta forma de aprendizado aplica-se, tipicamente, a problemas de
caracterizagdo de dados. O aprendizado por reforgo pode ser considerado um paradigma
intermedidrio. O conjunto de treinamento é formado apenas pelos vetores de entrada, mas
ha existéncia de um critico externo em substituicio ao supervisor do aprendizado
supervisionado. Como n#o ha valores de saida desejados para a saida, o critico em vez de
retornar o erro de saida da rede, retorna um sinal de reforco ou penalidade associado &
{iltima a¢do da rede. Caso a ag80 tenha acarretado uma degradacio no desempenho, ela serd
penalizada, ocorrendo com menor chance em situagdes futuras. Caso a acfo tenha como
resultado uma melhora de desempenho, ela devera ser reforcada, ocorrendo com maior
probabilidade em situagles futuras. Os algoritmos de aprendizado por refor¢o visam entfio

a maximizacdo do reforgo e a consegiiente melhora do desempenho.

Ha muitos algoritmos de treinamento de redes feedforward com aprendizado

supervisionado, mas alguns sdo mais utilizados, como os descritos abaixo.
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1L.2.1.4.1 Algoritmos de Treinamento

O algoritmo backpropagation é um algoritmo béasico de treinamento, trata-se de
uma técnica de gradiente e nfo de otimizagfio. Consiste de dois passos através das
diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacdo, e um passo para tras, a
retropropagacfo. No passo para frente, um vetor de entrada ¢ aplicado aos neurbnios da
rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada. Finalmente, um conjunto
de saidas € produzido como resposta real da rede. Durante o passo de propagacio, os pesos
sinapticos sdo todos fixos. Durante ¢ passo para tras, por outro lado, 0s pesos sinapticos séo
todos ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro. Especificamente, a resposta
real da rede € subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro.
Este sinal de erro é entio propagado para tras através da rede, contra a direcfio das
conexdes sinapticas. Os pesos sindpticos s#io ajustados para fazer com gue a resposta real
da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico (HAYKIN,
2001).

O ajuste dos pesos e das bias é obtido na direcdo em que a funcio-objetivo
decresce mais rapidamente, ou seja, 0 negativo do gradiente (DEMUTH e BAELE, 2002).

A equaco de iteracfo deste algoritmo pode ser escrita como segue nas equagdes 2.5 e 2.6:
Kir =X +Hd Xy (2.5)
Em que,

dX, mmc-prrev-z—Zr-(i—mc)-% (2.6)

onde:

k = iteracfo atual

X = vetor coluna de todos valores de pesos e bias.
dXprev = € a variaggo anterior dos pesos e bias.
mc = Constante de momento.

Ir = taxa de aprendizagem.

e = func¢io-objetivo.
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Tipicamente, a fun¢do-objetivo utilizada com o algoritmo backpropagation ¢é a

média do quadrado dos erros (¢), apresentada na equacgio 2.6 (DEMUTH e BEALE, 2002):

1 N n

e=——2 2 (t/~al)’ @7

p=t k=1

onde:

N = nimero de pares de vetores de entrada-saida
n = ntimero de neurdnios da camada de saida

t,” = valor desejado

a’ = valor de saida do k-ésimo neurdnio do p-ésimo par entrada-saida calculado

pela rede

Este algoritmo geralmente € lento para a aplicagdo em problemas praticos. Foram
entio desenvolvidos métodos de alto desempenho que convergem com uma velocidade
muito maior que o algoritmo backpropagation (DEMUTH e BEALE, 2002).

Um exemplo destes métodos numéricos de otimizacfo para treinamento da rede
neural é o algoritmo de Levenberg-Marquardt, que foi feito para aproximar a velocidade
de treinamento de segunda ordem sem ter que computar a matriz de Hessian (DEMUTH e

BEALE, 2002). Sua equagdio de iterac&o pode ser escrita como apresentado na equagio 2.8:
Kie1 = Xic - [[F3+ul]* e (2.8)
onde:

J = matriz Jacobiana, contém as derivadas primeiras dos erros da rede com respeito

aos pesos e bias.

H = J'J = aproximacio da matriz de Hessian, contém as derivadas segundas dos

erros da rede com respeito aos pesos e bias.

Quando o escalar u ¢ zero, o método de Levenberg-Marquadt € apenas 0 método
de Newton, usando a aproximacg#o da fungfo de Hessian. Quando p € grande, o método se
torna o de gradiente descendente com um pequeno passo. O método de Newton € mais
rdpido e mais exato, préximo a um erro minimo, assim o objetivo ¢ deslocar para o método

de Newton tdo rapido quanto possivel. Desta forma, o u € diminuido depois de cada etapa
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bem sucedida (redugfio na fungfio-objetivo) e é aumentado apenas quando um passo de
tentativa iria aumentar a fungfo-objetivo. Desta forma, a fungfo-objetivo serd sempre
reduzida em cada iteragio do algoritmo. Este algoritmo geralmente ¢ o mais rapido para
treinamentos de redes neurais feedforward de tamanho moderade (DEMUTH e BEALE,
2002).

Um dos problemas que acontece durante o treinamento de uma rede neural ¢
denominado sobre-ajuste. O erro obtido com ¢ conjunto de treinamento é um valor muito
pequeno, mas quando um conjunto de dados novo € apresentado & rede o erro obtido é

grande. A rede memorizou 0s exemplos de treinamento, mas néo aprendeu generalizar em
situaces novas (DEMUTH e BEALE, 2002).

Um método para melhorar generalizagfio ¢ usar uma rede que seja grande o
suficiente para garantir um ajuste adequado. Quanto maior for a rede usada, mais
complexas sfo as funcles que a rede pode criar. Se a rede for suficientemente pequena ela
nfo sera capaz de fazer um bom ajuste dos dados (DEMUTH e BEALE, 2002). O objetivo
do treinamento deve ser entdo o de encontrar o niimero de pardmetros ideal. No entanto,
estimar o numero de pardmetros € uma tarefa drdua que requer conhecimento sobre a
complexidade do problema. Este conhecimento normalmente nfio estd disponivel,
principalmente tratando-se de problemas multidimensionais, pois muitas vezes ¢ este
conhecimento que se deseja obter por meio do processo de modelagem (BRAGA et al.,
2003).

Uma abordagem para melhorar a generalizacio, evitando o sobre-ajuste, € usar a
regularizaciio, que envolve a modificagiio da funcfo-objetivo, que ¢ normalmente
escolhida para ser média dos erros quadrados da rede (eq 2.7) no conjunte de treinamento.

No algoritmo de Regularizacio Bayesiana a fungio-objetivo assume a forma descrita na
equagdo 2.9 (DEMUTH e BEALE, 2002):

Assumindo F como a fung&o-objetivo:

F = SSE + f-SSW (2.9)
Onde:
SSE = somatorio dos erros quadrados

SSW = somatérios do quadrado dos pesos e bias
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o e B = parmetros da fun¢io-objetivo

Os pardmetros de regulariza¢iio sfio obtidos com a estrutura de Bayesian, que
estima estes parametros usando técnicas estatisticas. Como a técnica de regularizacio
bayesiana requer o calculo da matriz de Hessian, o algoritmo de treinamento associado a

regularizagio é o de Levenberg — Marquardt (HAGAN e FORESSE, 1997).

Uma das caracteristicas deste algoritmo € dar uma medida de quantos pardmetros
da rede (pesos e bias) estdio efetivamente sendo usados por ela. Este néimero efetivo de
pardmetros permanece aproxXimadamente constante, nfio importando qudio grande € o
nimero total de parmetros da rede. (Isto assume que a rede tem sido treinada para um
nimero de iteragOes suficientes para assegurar a convergéneia) (DEMUTH e BAFLE,
2002).

Segundo Hagan e Foresse (1997), ao utilizar o algoritmo de regularizacio
bayesiana, héa algumas verificagdes que devem ser administradas. Primeiramente, se o valor
de gama (nimero efetivo de pardmetros) for muito préximo ao valor de N (niimero atual de
pardmetros), entdo provavelmente a rede nfio ¢ grande o bastante para representar
adequadamente a fun¢do real. Neste caso, € necesséario aumentar o nimero de neurdnios da
camada intermediaria e refazer o treinamento da rede. Se a rede maior tiver o mesmo valor
de gama, entfio a rede menor ¢ grande o suficiente. Senfio, mais neurdnios na camada
intermediaria devem ser adicionados. A outra verificagfo € de consisténcia de resultados.
Se a rede é suficientemente grande, entfio uma segunda rede maior ird apresentar valores
proximos de SSE (Somatdrio do quadrado dos erros), SSW (Somatério do quadrado dos

pesos e bias da rede) e gama.
11.2.1.4.2 Critérios de parada (HAYKIN, 2001; DEMUTH e BEALE, 2002)

Em geral, ndo se pode demonstrar que o algoritmo de treinamento convergiu e nio
existem critérios bem-definidos para encerrar a sua operagio. Em vez disso, ha alguns

critérios razoaveis, que podem ser usados para encerrar o ajuste dos pesos.

Cada apresentac@io de todo o conjunto de treinamento durante o processo de
aprendizagem ¢ chamada de época. O processo de aprendizagem ¢ repetido época apés

época, até que ocorra qualquer destas condigdes:

- o conjunto de pesos e bias estabilize ¢ a funcfo-objetivo convirja para um

valor minimo;
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- © nimero maximo de épocas seja atingido;
- o gradiente da funcdo-objetivo caia abaixo de um valor minimo;

No caso dos algoritmos Levenberg-Marquardt e Regularizacdo Bayesiana ha um

critério de parada adicional:

- O parémetro p exceda a um valor maximo (este € um bom indicativo de que o
algoritmo tenha verdadeiramente convergido)

11.2.1.4.3 Preparacdo dos dados de tfreinamente para o projeto de uma rede

neural

A aplicacdo bem sucedida de uma rede neural requer um conjunto de dados

apropriados. Hé alguns critérios heuristicos para o pré-processamento dos dados que podem
ser aplicados (SHAW e SIMOES, 1999).

Uma avaliagdo importante € definir quais as varidveis de processo serdo as
entradas e saidas da rede. Além disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir

amplamente o dominio do problema.

Em muitas situacdes as varidveis de entrada podem estar altamente
correlacionadas sendo interessante diminuir a dimensio do modelo (SHAW e SIMOES,
1999). Um processo efetivo para executar esta operagio ¢ a andlise do componente
principal. Esta técnica tem trés efeitos: ortogonaliza os componentes do vetor de entrada
(de forma que eles ndo sejam correlacionados com qualquer outro), ordena o resultado dos
componentes ortogonalizados (componentes principais) de forma que aqueles com maior
variacdo vepham primeiro, ¢ elimina aqueles componentes que contribuem menos no
conjunto de dados (DEMUTH e BAELE, 2002).

Devido ao fato das redes neurais serem sensiveis 4 escala das variaveis, se a
magnitude dos valores de enfrada diferem entre si, a rede pode erroneamente atribuir uma
maior importincia a valores maiores (SHAW e SIMOES, 1999), € usual normalizar as
variaveis do conjunto de freinamento da rede neural dentro de um intervalo especifico,
como [-1;17 ou [0,1:0,9]. Ha ainda outra maneira de determinar o intervalo de normalizacdo
definindo o valor zero para a média dos dados e o valor um para o desvio padrio
(Média/DP), segundo a equacéio 2.10 (DEMUTH e BAELE, 2002):

. D meanp

stdp (2.10)
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onde:
p = Conjunto de dados
meanp = médiade p
stdp = desvio padrio de p
pn = Conjunto p normalizado
Se este pré-processamento € aplicado, os valores da saida da rede treinada estarfio
dentro do intervalo de normalizacfio, logo, precisam ser desnormalizados (DEMUTH e
BAELE, 2002).

11.2.1.5 Aproximac¢io de func¢ées (HAYKIN, 2001)

Uma rede neural multicamadas treinada pode ser vista como um veiculo pratico
para realizar um mapeamento nio-linear de entrada-saida de natureza geral. Ha um
Teorema da Aproximacice Universal que afirma que uma camada intermediaria ¢
suficiente para que uma rede neural multicamadas consiga uma aproximacio uniforme para
um dado conjunto de treinamento. Entretanto, o teorema nfio diz que a Unica camada
intermediaria € étima no sentido do tempo de aprendizagem, facilidade de implementagéio

ou (mais importante) generalizagéo.

O teorema da aproximacdo universal assume que a fungfo continua a ser
aproximada € dada e que est4 disponivel uma camada intermedidria de tamanho ilimitado
para a aproximagfo.Estas duas suposi¢des sio vicladas na maioria das aplicagdes préticas
de RNAs multicamadas.

O problema com RNAs que usam uma unica camada intermedidria é que os
" neurdnios desta camada tendem a interagir entre si globalmente. Em situacSes complexas,
esta interacfio torna dificil melhorar a aproximagfio em um ponto sem piord-la em algum
outro ponto. Por outro lado, com duas camadas intermediarias o processo de aproximac&o
(ajuste de curva) se torna mais gerencidvel. Em particular, podemos proceder como segue
(FUNAHASHI, 1989; CHESTER, 1990) :

- As caracteristicas locais sdo extraidas na primeira camada intermediaria.
Especificamente, alguns neurfnios da primeira camada intermedidria sdo usados para
dividir o espago de entrada em regibes e outros neurbnios naquela camada aprendem as

caracteristicas locais daquelas regides;
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- As caracteristicas globais sdo extraidas na segunda camada intermedidria.
Especificamente, um neurdnio na segunda camada intermedidria combina as saidas de
neurdnios da primeira camada intermedidria operando em uma regifio particular do espago
de entrada, e com isso aprende as caracteristicas globais daquela regifio e fornece zero

como saida nas outras regides.
1.3 Conclusio

Uma das tendéncias mais recentes em soffware a servico da automacfio industrial
sidertrgica ¢ a implantacdo de redes neurais artificiais, € ha um nimero bastante limitado
desta aplicagio aos conversores a oxigénio. Tendo em vista que em conversores a oxigénio

de aciarias _integradas, hd um problema complexo de baixa previsibilidade do teor de

carbono e a temperatura do ago no final do sopro, o objetivo desta dissertagfo de mestrado
¢ desenvolver modelos via redes neurais artificiais para a predi¢3o do periodo final de sopro
de um conversor a oxigénio no processo de fabricacdo do aco, baseados em dados
industriais do processo de refino. J4 que uma maior previsibilidade do teor de carbono no
final de sopro do processo de obtengdio do ago implica em diminuir o ternpo das bateladas

do conversor, aumentando o niamero de bateladas diarias.

Em especial, no caso do comversor a oxigénio da CSN, ha algumas
particularidades que justificam a utilizagio de redes neurais artificiais como modelo
dindmico para o ajuste do oxigénio do ressopro e/ou a quantidade de minério de ferro
adicionada. Pode-se citar a disponibilidade de um banco de dados razoavelmente grande,
uma quantidade de ruidos consideravel, a grande variagdio quimica do ferro gusa e das
demais matérias-primas do conversor e principalmente a dificuldade de utilizar um modelo

matemético fenomenoldgico para realizar este controle.
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CAPITULO II: METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a estrutura do modelo neural para cada banco de dados
(“Dados 1’ e “Dados 27), o critério de acerto para o modelo e também a metodologia dos
testes que sdo aplicados aos bancos de dados para determinar ¢ modelo neural mais

adequado.

111 Estrutura do Modelo

O problema a ser estudado € o baixo acerto simultdneo de composi¢do quimica e
de temperatura do ago ao final do processo produtivo. O acerto simultineo do modelo
convencional utilizado pela CSN estava em tomo de 44% e foi methorado, recentemente
para 66%, e com a aplicagio do modelo dindmico via redes neurais desenvolvido por

Cunha (2001), o acerto simultdneo foi de 73,3%.

Como a proposta deste trabalho ¢ tentar melhorar 0 modelo dindmico para o
processo de refino via redes neurais obtido por Cunha, a principio, o banco de dados

(Dados 1) utilizado neste trabalho € exatamente o mesmo utilizado por Cunha(2001).

Para a simulagfio do modelo dindmico de Cunha{2001) foram consideradas 5030
bateladas (filtradas de 15.000 bateladas) para treinamento e 200 bateladas para testes. Este
conjunto de dados equivale a cerca de 4 anos de processamento na aciaria da CSN. S&o trés
conversores a oxigénio trabathando continuamente, resultando em aproximadamente 70
bateladas por dia. Cada conversor apresenta um volume de 190 m*. Em cada batelada o
conversor recebe uma carga total (gusa e sucata) de 245 toneladas para produzir 220

toneladas de aco.

As variaveis de entrada deste modelo sdo determinadas a partir da disponibilidade
dos dados a época. Desta forma sfo definidas quatro varidveis de entrada: a temperatura do
banho medida pela sublanca (TIB — temperatura in blow), a porcentagem de carbono do
banho calculado pela temperatura de solidificag8o, através do diagrama Fe-C, obtida pela
amostra da sublanga (CIB ~ porcentagem de carbono in blow) e as quantidades de minério
de ferro (MFe) e de oxigénio (Oxig) determinadas pelo modelo vigente e implementadas
pelo operador para o restante do sopro. As varidveis de saida sfo as mesmas do modelo
dinamico comercial ja existentes na CSN: a porcentagem de carbono (CFS) e a temperatura
do aco (TFS) no periodo de fim de sopro.A Figura 3.1 ilustra a estrutura neural utilizada.

Importantes varidveis, como altura da langa ao longo do sopro, a composi¢io quimica dos
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gases ¢ fumos e a quantidade e composizdo quimica da escoria e do banho nfo estio
disponiveis para a modelagem. Isto introduz limita¢Ses as previsSes por redes neurais ou

por qualquer modelo convencional alternativo.

Figura 3.1: Estrutura Neural de previsdo de C e T para 0 Modelo Dindmico — Dados 1
Fonte: CUNHA (2001)

Este banco de dados ("Dados 17) apresenta valores de bateladas em que ocorreu a

adicdo ou n3o de minério de ferro.

Também foi obtido através da CSN um outro banco de dados (Dados 2). Os dados
aqui apresentados constitem como entrada da rede: a porcentagem de carbono (CIB), ¢ a
temperatura (TIB) medidas com 88% de sopro, as quantidade de minério de ferro (MFe) e
de oxigénio (leig)) utilizadas para 6 restante do sopro, as guantidades de ferro-gusa (Gusa),
de sucata (Suc), e de escoria (Esc) carregados no inicio do sopro, e as porcentagens de
manganés (MnIB), fosforo (PIB) e a de enxofre (SIB) tomadas para medigfio com 88% de
sopro. J4 a saida da rede foi composta pelas seguintes varidveis: a porcentagem de carbono
(CFS), a temperatura do ago (TFS), a porcentagem de manganés (MnF8), de fosforo (PFS)

e a de enxofre (SFS) medidas no fim de sopro.
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Este novo banco de dados ¢ dividido em 1844 vetores entrada-saida para o
conjunto de treinamento e 400 vetores entrada-saida para o conjunto de teste. E s6 contém
valores de bateladas em que houve a adic8ic de minério de ferro.A Figura 3.2 ilustra a nova

estrutura de rede neural para o modelo dindmico:

Figura 3.2: Estrutura Neural de previsdo de C ¢ T para o Modelo Dindmico - Dados 2
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O algoritmo de treinamento utilizado por Cunha (2001) foi o backpropagation. No
entanto, a proposta deste trabalho ¢ testar outros métodos de treinamento, como o Método
de Levenberg-Marguardt puro e o Método de Levenberg-Marquardt com o algoritmo de
Regularizagio Bayesiana. Além de testar outros detalhes da rede, como fungfo de

transferéncia, ¢ intervalo de normalizaco e a aleatoriedade dos dados, entre outros.

A estrutura de rede que Cunha obteve o melhor resultado para ¢ modelo dinfmico
foi uma rede feedforward muiticamada, com duas camadas escondidas e topologia 4x9x3x2
e 4x3x3x2. As funcdes de ativacdo utilizadas nos calculos internos dos neurdnios foram do
tipo sigmoidal. Assim sendo, como o objetivo do presente trabalho € encontrar uma
estrutura que apresente um melhor resultado de acerto simultineo de porcentagem de
carbono e temperatura no fim de sopro, s@c realizados testes alterando as caracteristicas da
rede neural obtida por Cunha. Estes testes s@o propostos devido as dificuldades de trabalhar
com um banco de dados industriais, que normalmente passam desapercebidas em estudos

de redes neurais, onde os banco de dados s3o "bem comportados”.

A ferramenta computacional para modelagem do modelo dindmico via RNAs
utilizada é a Newral Network Toolbox, do Software MATLAB®, uma ferramenta
computacional que compreende um conjunto de fun¢des implementadas para o
desenvolvimento de redes neurais. O objetivo do trabalho nfo € a criacio de uma nova
ferramenta (programa computacional) para aplicagio de redes neurais, mas sim sua
aplicacdio direta ao processo de aciaria. O cédigo da RNA desenvolvido com o Sofiware
MATLAB® segue disposto no Anexo 1.

I11.2 Critério de acerto

Q critério de acerto da rede neural aqui adotado € o mesmo utilizado pela CSN, ou
seja, o intervalo de acerto para o desvio da varidvel de saida referente & porcentagem de
carbono no final do sopro € [-0,01; 0,02]% de carbono e para o desvio da variavel referente
4 temperatura do ago no final do sopro € £15°C. Desta forma, o acerto simultineo ocorre
quando a resposta do modelo dinidmico de ambas as varidveis estdo dentro de seus
respectivos intervalos de acerto citados acima. Este critério € aplicado aos resultados da
generalizagdo, ou seja, da simulagdo do conjunto de teste. E entdo é calculada a

porcentagem dos acertos do conjunto de teste.
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HI.3 Testes

Neste item S830 apresentados os testes referentes as diferentes formas de
normalizacio, topologia, fungdes de ativagHo, algoritmos de treinamento para diferentes

conjuntos de dados, com a avaliagio direta do critério de acerto ja apresentado.

111.3.1 Normalizacéo

Como jé foi mencionado no capitulo anterior, € usual normalizar as varidveis do
conjunte de treinamento da rede neural dentro de um intervalo especifico. Assim sendo, séo
testados intervalos de [-1; 1], [0,1;0,9] e o intervalo no qual a média dos dados de cada
vetor receba o valor zero ¢ o desvio padrio o valor 1 (Média/DP - como descrito na
equagio 2.10). A estrutura da rede testada apresenta como algoritmo de treinamento o
Método de Levenberg-Marquardt com o algoritmo de Regularizacfio Bayesiana, e como
funcdes de ativagdo as funces “logsig” e linear para as camadas intermedidrias e de saida,
respectivamente. A escolha deste algoritmo ¢ feita desta forma, pois segundo DEMUTH e
BEALE (2002), este algoritmo melhora a generalizacio da rede, evitando um sobre-ajuste
devido a uma modificacdo na funcio-objetivo. A literatura também faz referéncia de que

para a camada de saida a melhor func#io de ativagiio € a linear.
I11.3.2 Topologia

Este teste tem como finalidade determinar a topologia mais adequada para a rede.
A principio varia-se 0 nimero de neurdnios de uma tnica camada intermediaria. Numa
segunda etapa o teste € realizado com duas camadas intermediarias. A rede neural testada é
treinada com o algoritmo de Levenberg-Marguardt com Regularizagio Bayesiana, usando
o melhor intervalo de normalizacdo obtido no teste acima e as funcBes de ativagio
“logsig”/linear ou “logsig’/logsig”/linear, para uma ou duas camadas intermedirias,

respectivamente.
111.3.3 Funcdo de ativagio

Para encontrar a funcfo de ativagfio que melhor se adapta aos dados nas camadas
intermedidria e final sdo realizados testes com as fungdes de transferéncia log-sigmoidal,
tangente-sigmoidal e linear como segue na tabela 3.1. A estrutura de rede utilizada é com
algoritmo de Levenberg-Marquardt com Regularizagio Bayesiana como algoritmo de
treinamento, o intervalo de normalizacdo e a topologia dos melhores resultados obtidos

com os testes 3.1 e 3.2, respectivamente.
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Tabela 3.1: Combinacfio das vérias opgdes de funcdes de ativacio aplicadas nas camadas

da rede neural para o modelo dindmico.

Combinacic Camada Intermediaria Camada de Saida

1 Logsig Linear
2 Tansig Linear
3 Logsig Logsig
4 Tansig Tansig

Onde:

Logsig = funcfo de transferéncia log-sigmoidal — Eq 2.3
Tansig = funcdo de transferéncia tangente-sigmoidal — Eq 2.4
Linear = funcfo de transferéncia linear Eq 2.2

111.3.4 Algoritmo de treinamento

Para avaliar o algoritmo de treinamento que resulta em um melhor resultado para a
RNA ¢ realizado um teste com os algoritmos de Levenberg-Marquardt com Regularizacdo
Bayesiana, LevenberguMarquardI ¢ Backpropagation puros. A estrutura de rede testada
apresenta as caracteristicas de normalizagio, topologia e ativagiio que obtiveram um maior
acerto simultineo de porcentagem de carbono e temperatura do aco, obtido nos testes

anteriores.

Para a funglo de treinamento Backpropagation a funcio-objetivo aplicada é a
média do somatério do quadrado do erro (MSE) e nfio o somatério do quadrado dos erros

(SSE), como nos demais treinamentos algoritmos deste trabalho.

111.3.5 Conjunto de dados

Uma vez determinada a melhor estrutura da rede (intervalo de normalizagio,
funcio de ativacdo, topologia e algoritmo de treinamento), pode-se explorar diferentes

opcoes de trabalho para os conjuntos de treinamento e teste:

1) Um teste interessante ¢ avaliar o acerto da rede tornando os dados do conjunto

de treinamento e de teste aleatdrios, sem seqiiéncia cronoldgica;

2) Outra opcdo € redividir os conjuntos de treinamento e teste, diminuindo a
quantidade de vetores entrada-saida do primeiro e aumentando a quantidade de vetores do

segundo. Como para este teste € necessario variar a quantidade de vetores dos conjuntos, €
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importante verificar se o conjunto de teste representa bem, ¢ em toda sua extensdio, o

conjunto de treinamento;

3) Qutro teste que pode ser realizado € aplicar a analise do componente principal

(Prepca) para avaliar se € possivel reduzir a dimenséo do modelo neural;

4) Uma técnica muito empregada em trabalhos experimentais € a analise estatistica
via desvio padrdo (o). Desta maneira, € sugerido um teste com conjuntos de dados que sfo
compostos por valores que estejam dentro dos intervalos de [média + 20] e (média + 1o).
No entanto, como © objetivo deste trabalho ¢ a aplicagfio industrial e os dados industriais
nio se comportam desta forma idealizada, o modelo neural obtido ndio teria aplicacéo

pratica confiavel, uma vez que a rede neural ndo realiza extrapola¢fes seguras;

5) Comeo o novo conjunte de dados ‘Dados 2° apresenta seis novas varidveis de
entrada (total de dez varidveis) e trés novas de saida (total de cinco), foi proposto um teste
para avaliar a influéncia da adicio destas novas varidveis na generalizacio. Com este
propésito, sfio realizados treinamentos e simulacSes de modelos neurais que apresentavam
as quatro varidveis do primeiro conjunto de dados (CIB, TIB, MFe e Oxig) ¢ as duas
variaveis de saida (CFS e TFS) acrescidas das novas variaveis do novo conjunto de dados.
E definida uma tinica camada intermediaria com uma quantidade de neurdnios (M) fixa. Os

modelos testados estdo descritos na Tabela 3.2.

I11.4 Conclusio

A partir dos bancos de dados ‘Dados 1° e ‘Dados 2’, séo propostos testes para o
modelo neural de normalizagfo, topologia, funcio de ativacdo, algoritmo de treinamento,
alteragdes no banco de dados e modificaciio dos vetores de entrada e saida. A decisfio do
modelo mais apropriado é realizada a partir de um critério que avalia o acerto simultineo
de porcentagem de carbono € de temperatura, como ¢ feito na CSN. Os resultados destes

testes sdo apresentados no capitulo seguinte.
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Tabela 3.2: Modelos neurais testados para avaliar a influéncia da adic8o das novas

variaveis do conjunto de dados *Dados 2’

Vetores de entrada da leA

Topologia Vetores de saida da
RNA

AxMx2 TIB, CIB, MFe, OIB
SxMx2 TiB, CIB, MFe, OIB, Gusa
6xMx2 TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc
TxMx2Z TIB, CiB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc CES,TES
8xMx2 TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MnIB
OxMx2 TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MnIB, PIB
10xMx2 TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MnIB, PIB, SIB
8xMx3 TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MilB
9xMx3 TiB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MnIB, PIB CFS,TFS,MnFS
10xMx3 TIB, CIB, MFe, OIB;.. Gusa, Suc, Esc, MnIB, PIB, SIB
OxMx4 TiB, CIB, MFe, OiB, Gusa, Suc, Esc, MnIB, PIB
10xMx4  TIB, CIB, MFe, OIB, Gusa, Suc, Esc, MnlB, PIB, SIB CFS,TFS, Mnf'S,PES
TOxMx5  TIB, CIB, MFs, OIB, Gusa, Suc, Bsc, MniB, PIB, SIB _ CFS,1FS,MnFS,PES,SES
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CAPITULO IV: RESULTADOS E DISCUSSOES

Utilizando a metodologia proposta no Capitulo 3, este capitulo apresenta uma
avaliacio dos resultados dos testes aplicados aos conjuntos de dados 1 ¢ 2. A avaliago ¢
realizada com base no acerto simultdneo da porcentagem de carbono e da temperatura do

aco na simulagdo dos conjuntos de teste.

IV.1 Dados 1

Conforme descrito no Capitulo 3, o primeiro banco de dados a ser trabalhado € o
mesmo utilizado por Cunha, logo o conjunto de treinamento € constituido de 5030 vetores
entrada-saida € o conjunto de teste de 200 vetores entrada-saida. SHo definidas quatro
variaveis de entradas: a temperatura do banho medida pela sublanca (TIB — temperatura in
blow), o percentual de carbono do banho calculado pela temperatura de solidificagéo,
através do diagrama Fe-C, obtida pela amostra da sublanca (CIB — porcentagem de carbono
in blow) e as quantidades derminério de ferro (MFe) e de oxigénio (Oxig) utilizadas para o
restante do sopro. As variaveis de saida sio as mesmas do modelo dindmico j4 existentes na
CSN, o teor de carbono (CFS) e a temperatura do ago (TSF) no periodo de fim de sopro
(Figura 3.1).

Ao banco de dados 1 s#o aplicados os testes descritos no capitulo anterior.

1V.1.1 Normalizacdo

Para encontrar o intervalo de normalizacdo mais adequado para os dados €
realizado um teste de normalizagfio com uma rede de topologia 4x3x3x2, uma das melhores

topologias de Cunha. Os resultados obtidos neste teste se encontram na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resuiltados do teste do intervalo de normalizag@o para o pré—processamento‘

dos dados da RNA do modelo dindmico para periodo de fim de sopro na aciaria.

Teste Resultados do Treinamento Resualtados do Teste
Normalizacao SSE SSW N, aC(%) al(%) as(%) aC(%) al(%) as(%)

dal 122037 112,92 35 30,7 83,92 79,72 67,36 88,00 85,50 75,00
0,1209 194,83 301,69 35 299 8392 7972 6746 87.00 85,50 74,00
Média/DP 721329 76,55 35 30,1 84,10 79,56 6728 88,00 84,00 73,50
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Legenda:

SSE = Somatoric do quadrado dos erros

SSW = Somatédrio do quadrado dos pesos € bias

N = numero atual de pardmetros da RNA

v = nimero de pardmetros efetivos da RNA

aC = acerto do teor de carbono (%)

aT = acerto da temperatura no fim do sopro (%)

aS = acerto simultdneo (%)

Como ¢ critério para avaliar o desempenho da rede € o acerto stmultineo da

porcentagem de carbono e da temperatura do ago no final do sopro, avaliando os resultados

apresentados na Tabela 4.1, € possivel observar que o intervalo de normalizagio [-1;1] € o

que apresenta um acerto simultdneo maior (a8 = 75,00%) para as condigBes trabalhadas.

1V.1.2 Topologia

Com o objetivo de confirmar a topologia mais adequada para este banco de dados

sao realizados testes com uma e duas camadas intermedidrias na estrutura da rede. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 4.2.1 para uma camada intermediéria.

Tabela 4.2.1: Resultados do teste para definir a melhor topologia com uma camada

intermediadria para a RNA de previsio do acerto simultineo da porcentagem de carbono e

temperatura para periodo de fim de sopro na aciaria.

Teste Resultados do Treinamneto Resultades do Teste
Topologia_1 SSE MSE S8W N v aC(%) aT(%) a8(%) SSE MSE aC(%) aT(%)} aS(%)
4x1x2 1339,15 0,27 2790 9 850 8266 7946 6559 262,11 1,31 83,00 8600 73,00
4x2x2 123539 0,25 72,88 16 15,70 84,00 7980 67,50 281,97 141 87,00 87,060 76,00
4x3x%2 1223,89 0,24 70,69 23 21,50 84,16 7966 6751 285,57 1,43 87,00 8450 7300
4x4x2 122084 0,24 108,67 30 26,80 84,16 7964 67,51 285,30 143 87,00 835,00 73,50
4x5x2 121933 0,24 91,94 37 32,80 84,12 79,76 6751 285,31 1,43 8800 84,50 74,00
4x6x2 121752 0,24 101,72 44 38900 8427 7984 67,71 285,33 1,43 86,50 86,00 74,50
4x7x2 121571 0,24 97,74 51 43,20 8421 79,74 6750 28597 143 87,00 86,00 74,50
4x8x2 1212,84 0,24 11848 58 4990 8421 80,12 67.87 285,19 143 88,00 86,50 76,00
4x9x2 1211,97 0,24 112,65 65 54,00 8427 7998 67.81 284,78 1,42 88,50 86,50 76,50
4x10x2 1210,77 0,24 12986 72 57,50 84,19 79,86 6765 284,57 142 88,00 86,00 7550
4x1ix2 120854 024 14892 79 64,00 84.21 80,10 6783 284,19 1,42 88,00 8550 7500
4x12x2 1208,51 0,24 150,12 86 64,60 84,18 820,10 67381 283,67 142 88,00 8550 75,00
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Analisando os resultados de acerto simulténeo (aS) apresentados na Tabela 4.2.1, ¢
possivel verificar que o acerto simultineo do conjunto de teste apresentou-se maior do que
o acerto simultdneo do conjunto de treinamento. Desta forma, ¢ proposta uma anélise da
média do somatéric do guadrado do erro (MSE), que seria uma medida do desvio dos
resultados obtidos pelo modelo neural e dos resultados esperados. Esta analise se baseia no
fato de que o MSE do conjunto de treinamento deve ser menor que o MSE do conjunto de
teste, ou seja, o desvio dos resultados deve ser maior para o conjunto de teste do que o
desvio do treinamento. Avaliando os resultados de MSE apresentados na tabela 4.2.1 pode-
se verificar, como era esperado, que 0 MSE do treinamento ¢ menor que o MSE do teste,
logo, hé uma coeréncia nos desvios dos resultados. Diante desta evidéncia, verifica-se que a
diferenca no comportamento destes critérios, o acerto simultdneo ¢ o MSE, deve-se ao fato
de que o primeiro faz uma anélise vetor a vetor se houve ou n#o acerto € 0 segundo mede

qual ¢ a dimens&o média do desvio dos resultados.

Também sfo avaliados os valores do acerto simuitineo na Tabela 4.2.1, sendo
verificado que a melhor topologia para a rede com uma camada intermediaria € 4x9x2 (aS
= 76,50%). No entanto, ao observar os critérios sugeridos por Hagan (1997), ja
mencionados no Capitulo 2, a melhor topologia seria a 4x11x2 (aS = 75,00%) pois é com

esta topologia que os pardmetros efetivos da rede (y) comegam a se tornar constantes.

Para encontrar a melhor topologia com duas camadas intermedidrias sio realizados
testes em que o nimero de neurGnios da primeira camada intermediéria € mantido fixo e
variou-se 0 numero de neurénios da segunda camada intermediaria até ser atingido o
critério sugerido por Hagan, ou seja, até a estabilidade dos valores de y, SSE e SSW. Os

resultados se encontram na Tabela 4.2.2.
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Tabela 4.2.2: Resultados do teste para definir a melhor topologia com duas camadas

intermediarias para a RNA do modelo dindmico

TFeste Resultados do Freinamento Resultados do Teste
topologia_2 SSE - OSSW ., gama 2C(%) aT(%) a8(%)  aC(%) al(%) aS({%)
4x1x1x2 13392 356 11T 9027 Biee 7938 65233 85,00 86,00 7300
4x1x2x2 1332,7 574 15 10,80 8266 7954 6563 8450 83550 72,00
4x1x3x2 13379 499 19 1060 8268 7958 6571 84350 86,00 72,30
Ax2x1x2Z 13332 454 17 1530 BZ66 7945 6573 85,00 86,00 73,00

4x2x2x2 12369 910 22 2030 8396 7966 6730 87,06 8550 74350
4x2x3x2 1228.9 1475 27 2230 84,18 7966 6746 37,06 8500 740G
4x2x4%2 1226,1 1975 32 2510 8421 7960 6744 86,3 8300 735G
Ax2x5x2 12278 1453 37 2560 84,18 7976 6751 86,50 86,00 74,50

Ax3x1x2 1331,0 648 23 2020 8156 7954 6365 85,00 85,50 IS0
4x3x2x2 [222,1 1236 29 2550 384,314 7992 6767 87,50 8500 7400
4x3x3x%2 12187 1780 35 2780 84,10 7978 6755 87,50 85,30 74,50

Ax3xdx2 12188 2092 41 33,50 84290 7994 5789 87,50 84,50 73,50
Ax3%5%2 12163 291,9 47 4000 84,14 7990 6765 $7.00 8550 74,50
4x3%6%2 1213,1 2634 53 4550 8421 8016 6809 8850 86,50 7650
4x3IKTX2 12149 2308 55 4400 8419 7992 6775 8750 8600 7500
TRARTD T3305 634 29 2430 B 3% I9e TR0t TTo0
4xAx2x2 12187 1448 36 3050 8418 7972 6753 8750 8500 7400
Axax3x2 12177 1846 43 3600 8406 8026 &793  §7.50 8500 7400
AxAxdx2 12169 1578 50 40,10 8414 7994 6777 8800 8550 7500
4x4x5%2 12133 2429 57 4500 8419 7984 6779 8850 8600 7550
Sxdx6x2 12112 2504 64 5350 3421 7990 67,83 8800 8600 7550
AxAXTRE 12123 2378 71 5206 8425 8000 €781 8800 8500 7450
dx5x1x2 13269 824 35 29607 B2358 7988 6398 B500  B55C 7250
AxSx2x2 12167 1385 36 4300 8419 7992 6771 8750 86,50 7550
4x5x3x%2 1214,1 1949 42 5100 8418 7964 6746 5800 8500 74,50
4x5%4x2 12084 3048 59 5120 3398 8006 6785 8750 8700 7500
4x3%x5x2 12080 3166 67 5520 8445 79%0 6781 88,00 84,50 74,00
4x5x6x2 1204,8 3817 75 6480 8433 80,04 6793 8800 8550 75,00
4x3xTR2 12047 3496 83 6530 8425 80,10 67.89 8800 86,50 76,00

4x6xix2 13256 109,141 3360 82,60 7960 6379 85,000 86,50 7350
Ax6x2x2 12159 1450 30 4100 8429 79756 6735 88,00 B6,50¢ 76,00
4x6x3x2 12109 1947 39 50,50 8421 7980 6767 88,00 85,50 7500

4xbx4x2 12075 2155 68 5720 8423 ROOC 6797 88,50 86,00 7600
4x6x5x2 12050 3084 77 6050 84,13 8036 6813 87.50 86,00 7500
4x6x6x2 1203,1 3407 8¢ 7470 8416 8022 6799 88,50 8350 7550
4x6XTx2 12023 3703 95 8140 8408 8026 6791 87,50 8450 7350
4x6x8x2 12044 3181 104 82380 8425 80,12 46793 38,00 8450 7400

4xTx1%2 1324,8 1047 47 3700 8256 7982 6590 83,00 85,50 7250
4x7x2x2 12129 2060 57 4830 84,16 7998 6771 87.50 86,00 7500
4732 12111 1789 67 5440 842t 8006 6787 87,50 B83,5¢ 74,50
4xTx4x2 12037 3853 77 6490 8429 7990 6783 87,50 8600 7550

4xTx5x2 12040 3296 87 6970 84,10 8030 6803 8700 8450 73,00
4xTnbx2 1206,1 2543 97 7390 8429 8008 6791 88,06 8300 74350
AxTxTx2 1200,0 3818 107 8950 84,18 8026 6795 87,50 8500 74,00
4xTx8x2 12600 3726 117 9030 8426 7996 6179 88,00 8500 7450
4x8x1x2 1323,1 1460 33 4040 82060 7988 6606 83,00 8550 72350
4x8x2x2 1211,9 1698 64 5240 8414 8016 6775 87.50 8500 7400
Ax8x3x2 1210,1 1859 75 5860 8421 79382 46755 8800 86,00 73350
AxBxdx2 12098 1851 86 61,80 84.1% 8000 6781 88,00 86,00 7550
4x8x3x2 12054 2833 97 7570 84,08 8034 6799 87,50 8400 7350
AxBxbx2 12051 2444 108 7620 84,19 7998 6761 88,00 8500 7450
4xIxin2 13246 1055 39 3770 8256 7590 6392 85,00 8550 7250
4x9x2x2 12100 187,1 71 58,10 84,14 8G04 6767 88,00 84,50 7400
4x9x3x2 12075 2410 83 63560 8425 7998 6071 88,00 86,00 75350
Ax9x4x2 12057 2676 95 7190 8423 795 6773 87.50 8350 7450
4x9x5x2 1202,7 305,10 107 80,70 84,16 7992 4779 88,50 8500 7500
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A Tabela 4.2.2 mostra que a topologia do modelo neural com duas camadas
intermediadrias que apresenta o maior acerto simultineo de porcentagem de carbono e
temperatura € 4x3x6x2 (aS = 76,50%) e esta topologia também coincide a melhor topologia
segundo o critério de Hagan. Assim, a Figura 4.1 mostra um grafico que compara os
valores do nimero total de pardmetros da rede (N) e o nimero de par@metros efetivos (v)
em fun¢fio do aumento do nimero de neurbnios da segunda camada intermediaria, quando

ha 3 neurdnios na primeira camada intermediaria da rede.
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Figura 4.1: Comparagio da quantidade de pardmetros totais da rede com o nimero de
parametros efetivos a partir da variagdo da quantidade de neurdnios da segunda camada

intermediaria, quando ha 3 neurdnios na primeira camada intermediaria do modelo neural.

Analisando a Figura 4.1 ¢é possivel verificar que com um ntmero baixo de
neurbnios na camada intermedidria o valor de N e y se apresentam muito préximos. Na
medida em que o nimero de neurdnios na camada intermedidria aumenta, a diferenca entre
N e y também aumenta até que o valor de y permanega constante. Assim, a topologia que

apresenta uma maior consisténcia nos resultados € a 4x3x6x2. Esta topologia também ¢

aquela que apresenta o maior acerto simultineo (aS = 76,50%).

Comparando esta topologia (4x3x6x2) em relacdo a melhor topologia obtida por
Cunha (4x3x3x2), observa-se uma grande proximidade entre as duas topologias €

consideram-se 0s resultados coerentes. Levando-se em conta que os vetores de bias séo
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ajustados no treinamento e s80 inicializados de forma randémica no presente trabalho e que
no trabalho de Cunha estes vetores foram mantidos constantes e iguais a um, alguma

discrepancia seria esperada.

Observa-se também que a soma do ntimero de neurdnios intermediarios da melhor
rede com duas camadas intermedidrias € similar ao nGmero de neurdnios intermediérios da
melhor rede com uma camada intermedidria e portanto, 2 rede com apenas uma camada €

escolhida para os testes que se seguem.
1V.1.3 Funcio de ativacéio

Com o intuito de verificar qual a melhor combinac@o de funcdes de ativagio que
fornece um maior acerto simultaneo para o modelo dindmico, € realizado um teste com uma
rede de topologia 4x9x2 (melhor resultado obtido com o teste anterior). Os resultados estdo

expostos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados do teste de funcio de ativagfio para as camadas intermediaria ¢

final da RNA do modeio dindmico para periodo de fim de sopro na aciaria.

Teste Resultados do Treinamento Resultados do Teste

Fungiio Ativ SSE SSW N ¥ aC(%) aT(%) aS(%) aC(%) aT(%) aS(%)
logsig/linear 1212,02 111,78 65 53,90 84,31 7994 67,79 88,50 86,50 176,50
tansig/linear 121148 3422 65 53,90 8423 80,16 68,01 88,00 86,50 76,00
logsig/logsig 1897,30 404,54 65 32,20 83,06 73,19 62,72 81,00 82,50 68,50
tansig/tansig 120933 34,72 63 56,50 84,12 7986 6748 87,50 8500 74,50

Onde:

Logsig = funcfo de transferéncia log-sigmoidal — Eq. 2.3
Tansig = fun¢fo de transferéncia tangente hiperbélica - Eq. 2.4
Linear = funcéo de transferéncia linear — Eq. 2.2

Os resultados apresentados na Tabela 4.3 sugerem que a combinac@o de fungdes
de transferéncia “logsig” e linear para as camadas intermedidria e de saida,
respectivamente, ¢ aquela que fornece um maior acerto simultdneo de porcentagem de

carbono e temperatura (aS = 76,50%).
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IV.1.4 Algoritmo de treinamento

Para avaliar o algoritmo de treinamento que apresenta um melhor resultado para a
RNA foi feito um teste com as funcles de treinamento Levenberg-Marquardt com
Regularizagio Bayesiana (BR), Levenberg-Marquardt purec (LM) ¢ Backpropagation puro
(Backpro.). A topologia 4x9x2, as fungdes de ativagfio “logsig” e linear para as camadas
intermediaria ¢ final, respectivamente, sfio utilizadas na rede testada. Para a fungio de
treinamento Backpropagation sfo utilizados os melhores parfmetros empregados por
Cunha de taxa de aprendizagem e momento igual a 0,7 e a fungio-objetivo aplicada € a
média do somatorio do quadrado do erro {MSE) e nfio o somatdrio do quadrado dos erros
(SSE), como nos demais treinamentos apresentados neste trabalho. Os resultados deste teste

estfio expostos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados do teste para definir o algoritmo de treinamento que resulta em

um maior acerto simultdneo para o modelo neural.

Teste Resuitados do Treinamento Resuitados do Teste
Algor. Trein. MSE SSE. SSW N, aC(%) ai(%) aS(%) aC(%) al(%) ads(%)
BR - 121200 111,90 65 53,70 84,31 7990 67,75 88,50 86,50 76,50
LM e 120641 e 65 - 8408 80,18 67,73 87,50 8400 73,00
Backpro. 0,1223 nmm ——— B5 e B382 7950 6720 87.50 86,50 75,50

A Tabela 4.4 apresenta resuitados que indicam que o algoritmo de treinamento que
apresenta o maior acerto simultineo de porcentagem de carbono ¢ temperatura do ago € 0
algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt com Regularizacdo Bayesiana (aS =

76,50%).

Com base na literatura, este resultado era esperado uma vez que este algoritmo de
treinamento de Levenberg-Marguardt com Regularizacdo Bayesiana apresenta uma
modificaco na fun¢do-objetivo que procura evitar o sobreajuste dos dados. Assim sendo,
verifica-se um acerto simultdneo bastante similar para os dados de treinamento ¢ uma
significativa melhora de generalizacfo (acerto simultdneo do banco de teste) para a rede

treinada com a funcio Levenberg-Marquardt com Regularizagdo Bayesiana.

IV.1.5 Banco de dados

Com as melhores condigdes do modelo neural ja definidas (o algoritmo de

treinamento de Levenberg-Marquardt com Regularizacdo Bayesiana, topologia 4x9x2,
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intervalo de normalizacéo de [-1;1], e funcdes de ativagfio “logsig” e linear para as camadas
intermediaria e final, respectivamente), a proxima etapa é explorar diferentes maneiras de

trabalhar com o banco de dados.

Aleatoriedade

Uma das op¢des de alterar o banco de dados ¢ verificar o que ocorre com o acerto
simultdneo quando a rede € treinada com dados. dispostos em ordem aleatdria. A Tabela

4.5.1 apresenta os resultados deste teste.

Tabela 4.5.1: Resultados do teste para verificar o efeito da aleatoriedade dos dados de

treinamento no acerto simultineo para o modelo dindmico.

Teste Resultados do Treicamento Resultados do Teste
Aleatoriedade SSE SSw N ¥ aC(%) aT(%) aS(%) aC(%) al(%) aS(%)
Aleatorios 1203,56 107,82 65 53,50 8421 %0.06 67,95 83,00 78,50 65,50

Nao-Aleatorios 1212,02 111,78 65 53,90 8431 7994 67,76 88,50 86,50 76,50

Os resultados apresentados na Tabela 4.5.1 indicam que o modelo neural apresenta

um resultado methor com os dados de treinamento em ordem seqiiencial (aS = 76,50%).

Variacio da quantidade dos vetores que compdem os conjuntos de

treinamento ¢ de teste

A quantidade de vetores entrada-saida dos conjuntos de treinamento e de teste foi
alterada para verificar qual a relagio que fornece um maior acerto simultineo de
porcentagem de carbono e de temperatura de a¢o para o modelo neural din@mico. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 4.5.2.

Tabela 4.5.2: Resultados do teste para avaliar qual a relagio de guantidade de vetores

entrada-saida que fornece o maior acerto simultaneo para o modelo dindmico.

Teste Resultados do Treinamento Resultados do Teste

ConjDados SSE SSW N v aC(%) aT(%) aS(%) aC(%) al(%) aS(%)
5038/200 1212,00 111,90 65 53,70 84,31 7990 67,75 88,50 86,50 76,50
4830/400 1166,52 11021 65 53,60 84,14 7990 6768 88,50 82,50 73,25
4630/600 1113,19 134,76 65 35420 83,89 8024 67,69 87,33 80,00 71,00
4030/1200 976,69 151,91 65 5590 83,62 8045 67,59 8633 78,92 69,08
2615/2615 634,73 146,76 65 52,60 83,94 81,15 6845 83,83 78,78 6640

A Tabela 4.5.2 mostra que a melhor relagfo das quantidades dos vetores de

entrada-saida entre 0s conjuntos de treinamento e teste € a 5030/200, ou seja, 5030 vetores
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de entrada-saida para 0 conjunto de treinamento € 200 vetores para o conjunto de teste (aS

= 76,50%).

Este teste necessita de uma verificagio do comportamento dos dados do conjunto
de teste em relagZo ao de treinamento, ou seja, verifica-se se os dados do conjunto de teste
sdo representativos € atingem toda a extensfio do conjunto de treinamento. Desta forma,
para cada relagcdo de vetores apresentada na Tabela 4.5.2 foram construidos gréficos que
comparam as variaveis de saida destes dois conjuntos. Um destes graficos esta representado

na Figura 4.2.

NGomero de vetores entrada-saida para o conjunto de teste

0 50 100 150 200
0.08 -

9,02 ‘ % CFS_Treinamento I
®CFS_Teste i

0 1000 2000 3000 4000 5000

Némero de vetores entrada-saida para ¢ conjunto de treinamento

Figura 4.2: Compara¢éo do comportamento da varidvel de saida porcentagem de carbono

no final do sopro (CF3) para os dados de treinamento (5030} e teste (200).

Analisando a Figura 4.2 € possivel avaliar que a disperséo dos dados do conjunto
de teste com 200 vetores entrada-saida € compativel com a dos dados do conjunto de

treinamento com 5030 vetores entrada-saida.
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Analise do componente principal

A analise do componente principal (“prepca”™) € uma ferramenta que pode reduzir
a dimensdo do modelo neural. Desta forma, ¢ aplicada ao banco de dados esta ferramenta.
Como o© tamanho do banco de dados pode ser reduzido retendo apenas aqueles
componentes que contribuem mais que uma fragéio especificada da variag#o total do banco
de dados, sfio iestadas fracSes minimas de discrepéncia. Os resultados se encontram na

Tabela 4.5.3.

Tabela 4.5.3: Resultados do teste de aplicagiio da ferramenta andlise do componente
principal (“prepca”) para verificar seu efeito nos dados de treinamento para atingir um maior acerto

simultdneo para a RNA .

Teste Resultados do Treinamente Resultades do Teste
Fracao Min. Disc. SSE SSWoON ., aC(%) al(%) ad(%) aC{®%) al(%)  aS(%)
b,001 715583 68,86 65 36,i0 84,18 BU,02 6783 88,00 85,50 75,00
0,01 7161,33 5649 65 5480 84,16 7982 6746 88,00 86.00 75,50
3,05 7157,33 5924 65 5590 8425 7996 6767 88,00 85,50 75,00
0,1 8793,89 146,16 47 3960 8298 70,68 35907 83,50 73,350 61,50

Em 0,1 => 2 variaveis do vetor de entrada.

A Tabela 4.5.3 traz os resultados da aplicagdo do “prepca” ao banco de dados e
indica que com uma fracdo minima de discrepéncia de 0,1 a dimens&o do banco de dados se
reduz de 4 para 2 e, no entanto, o acerto simultineo obtido € menor (aS = 61,50%) que o
maior resultado obtido nos testes anteriores (aS = 76,50%). Com as outras fra¢cdes minimas

de discrepéncia testadas néo hé reducfio da dimensfo do problema.
Desvio Padrio

Ao banco de dados inicial foi realizada uma triagem de acordo com os desvios
padrdes (o) ¢ foram obtidos conjuntos reduzidos de treinamento e de teste dentro dos
intervalos [média + 1c] e [média + 2c]. Foram entfio realizados testes com estes conjuntos

para avaliar se ocorre 0 aumento do acerto simulténeo. Os resultados estdo apresentados na
Tabela 4.5.4.
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Tabela 4.5.4: Resultados do teste a separacdo do banco de dados com 2 e 1 desvios
padrdes para analisar o acerto simultidneo da porcentagem de carbono ¢ temperatura do ago do

modelo dindmico via RNA.

Teste Resultados do Treinamento Resultados do Teste
o SSE SSW N ¥ al(%) aT(%) aS(%) aC(%) aT(%) aS{%)
2 132290 55,57 65 4560 86,36 82774 71,54 89,63 8720 78,03
1 579,32 9954 65 128,60 97,40 96,37 93,77 9730 9730 94,59

Integral  1212,02 11,78 65 539,00 8431 7994 67,79 88,50 86,50 76,50

O resultado observado na Tabela 4.5.4 para 1 desvio padrio (aS = 94,59%)
apresenta-se elevado, no entanto, € importante salientar que este modelo neural néo tem
aplicagdio pratica confidvel, pois a rede neural ndo tem a propriedade de extrapolagdo. A
restricio dos dados para uma faixa bem comportada do processo dificilmente gera um

modelo aplicavel no chéo-de-fabrica.
1V.2 Dados 2

De acordo com o Capitulo 3, um outro bance de dados (Dados 2) também foi
obtido pela CSN. Dez variaveis de entrada sio definidas (Figura 3.2): a porcentagem de
carbono (CIB), e a temperatura (TIB) medidas com 88% de sopro, as quantidade de minério
de ferro (MFe) e de oxigénio (Oxig) utilizadas para o restante do sopro, as quantidades de
gusa (Gusa), de sucata (Suc), e de escoria (Esc) carregados no inicio do sopro, € as
porcentagens de manganés (MnIB), fésforo (PIB) e a de enxofre (SIB) amostradas com
88% de sopro. Ja a saida da rede € composta pelas seguintes varidveis: a porcentagem de
carbono (CFS), a temperatura do ag¢o (TFS), as porcentagem de manganés (MnFS), de
fosforo (PFS) e a de enxofre (SFS) medidas ao fim do sopro.

Este novo banco de dados ¢ dividido em 1844 vetores entrada-saida para o

conjunto de treinamento ¢ 400 vetores entrada-saida para o conjunto de teste.

As melhores condi¢des de modelagem neural obtidas com o banco de dados
anterior (Dados 1) so mantidas, ou seja, o intervalo de normalizacfo de [-1;1], o algoritmo
de treinamento de Levenberg-Marquardt com Regularizagfio Bayesiana, e as fun¢des de

transferéncia “logsig” e linear para as camadas intermedidria e final, respectivamente.
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Desta forma, os testes que se seguem, aplicados no novo banco de dados, sdo
realizados para avaliar somente a topologia de rede que resulta em um maior acerto

simultidneo de porcentagem de carbono e de temperatura do ago no modelo dindmico.
IV.2.1 Vetores das variaveis de enfrada e saida

Como ¢ descrito no Capitulo 3 (Tabela 3.2), ¢ aplicado ao banco de dados ‘Dados
2’ um teste para avaliar a influéncia da adigBo das novas varidaveis deste banco na
generalizagdo. A principio, € determinado, aleatoriamente, que os modelos neurais testados
apresentariam 0ito neurdnios na camada intermediaria. A Tabela 4.6 apresenta os

resultados obtidos com este teste.

Tabela 4.6: Resultados do teste para avaliar a influéncia da adigio das novas varidveis

deste banco de dados na generalizagiio com uma topologia Ex8xS

Teste Resultados do Treinamgnto Resultados do Teste

Tepologia SSE  SSW N ¥ aC(%) aT(%) aS(%) aC{%) aT(%) aS{%)
4x8x2 389.96 144.62 58 4730 8520 87.26 7478 87.25 8625 74.50
5x8x2 386.72 131.57 66 54.20 8530 8726 75.00 88.50 36.50 76.00
6x8x2 383.92 13566 74 61.00 8503 8726 74.62 87.25 86.50 75.00
Tx8x2 37561 14833 82 7160 8585 B726 7533 88.00 8650 75.50
8x8x2 370.46 149.89 50 78.40 8541 8720 74.834 88.50 8575 75.75
Ox8x2 34825 15903 98 8760 8661 8780 7636 8950 8550 76.00
10x8x2 349.56 15997 106 92.80 86.82 8764 7646 88.50 85.50 75.00
8x8x3 406.69 16798 99 8930 85.09 8731 7462 89.60 87.00 77.25
Ox8x3 383.62 24540 107 100.00 86.50 87.69 76.25 38.00 8625 75.50
10x8x3 384.68 168.12 115 10600 86.44 88.02 7668 88.75 B86.00 75.50
ox8x4 503.43 186.34 116 107.00 86.55 B88.12 76.57 88.75 8525 7575
10x8x4 429.64 16390 124 115.00 86.23 8845 7641 87.25 86.00 75.00
10x8x5 484.68 201.41 133 125.00 8661 8796 7625 89.25 86.00 76.50

Observando os resultados da Tabela 4.6 é possivel verificar que o maior acerto
simultaneo € obtido com a topologia 8x8x3 (aS = 77,25%), ou seja, quando sfo adicionados
os vetores das varidveis Gusa, Suc, Esc e MnlB 4 entrada da rede e o vetor MnFS 3 saida da

rede.

Como a melhor topologia verificada para o banco de dados ‘Dados 1’ (4x9x2)
apresentava nove neur0nios na camada intermediaria, foi repetido este teste com nove

neurdnios na camada intermediaria. Os resultados estfio dispostos na Tabela 4.7,
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Tabela 4.7: Resultados do teste com uma topologia Ex9xS para avaliar a influéncia da

adicdo das novas variaveis desde banco no acerto simultidneo do modelo dindmico.

Teste Resultados do Treinamente Resultados do Teste

Topologia SSE 885w N y aC(%) aT{%) aS(%) aC(%) aT(%) aS(%)
4x9x2 39035 13129 65 4900 8476 8731 7446 88.25 B630 7375
5x9x2 384.71 158.02 74 6130 B85.14 8736 7484 89.00 8650 76.25
6x9%2 38296 14983 83 6590 8492 8720 7462 88.00 8650 7375
Tx9x2 37490 14710 92 7690 83503 8736 74.89 87.25 8625 7475
8x9x2 36826 146.80 101 B86.60 8530 8693 74.67 88.50 §7.00 7625
9x9x2 346.64 19637 110 9770 8650 8747 76.25 90.50 8625 77.56
10x9x2 343.66 17532 119 106.00 8693 8791 7690 88.75 B6.25 76.25
Bx0x3 403,05 17235 111 99.80 8503 8731 7473 8875 8675 76.50
9x9x3 379.85 211.26 120 110.00 86.50 B87.58 76.03 89.25 B86.50 76.75
10x9x3 380,79 20514 129 118.00 8693 87.91 76.68 90.00 8625 7725
Ox9x4 50092 199.93 130 12000 86.55 87.91 76.46 89.00 B86.30 76.75
10x9x4 42478 207.17 139 12900 B86.55 87.69 76.14 88.75 8625 76.00
10x9x5 479.82 200.79 149 13900 B86.23 B87.80 76.08 89.25 86.00 7625

O maior resultado simultineo verificado com os resultados apresentados na Tabela
47 & com a topologia 9x9x2 (aS = 77,50%). Esta topologia indica que a adigfo das

variaveis de entrada Gusa, Suc, Esc, MnIB e PIB resulta numa melhor generalizagfo.

Como as melhores estruturas encontradas tanto para 8 (8x8x3) quanto para nove
(9x9x2) neurdnios na camada intermedidria, ndo coincidem, foi realizado o mesmo teste
com um namero significativamente maior de neurdnios na camada intermediaria (M = 15).

Os resultados se encontram na Tabela 4.8,
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Tabela 4.8: Resultados do teste com uma topologia Ex15xS para avaliar a influéncia da

adigiio das novas variaveis desde banco na generalizagio

Teste Resuitados do Treinamento Resultados do Teste
Topologia SSE SSW N gama aC(%) aT(%) aS(%) aC{%) aT{%) a3(%)
4x15x2 389.10 157711 107 5700 84.87 £6.98 74.24 87.50 86.25 7475
5x15x2 380.78 200,02 122 83.00 85.25 87.80 75.33 8875 85.75 7525
6x13x2 369.12 333.1%8 137 114.00 8520 87.58 75.08 §7.25 86.5C 74.50
Tx135x2 36421 228.08 152 12200 8337 87.96 7598 87.28 86.00 74.00
8x15x2 352.74 261.69 167 4160 8574 8845 76.30 88.00 85.25 74.50
9x15x2 32918 283.73 182 15525  87.20 £8.07 7717 89.75 85.50 76.2%
H0xisx2 32623 29983 197 168.00 8742 88.02 77.28 88.50 86.25 76.00
8x15x3 38398 32721 183 16400 8595 87.69 75.81 87.75 86.30 75.50
9x15x3 360.50 380.19 198 180.00  87.26 87.47 76.68 88.00 86.25 7530
10x15x%3 360.84 329.58 192 Z13.00  856.88 88.12 7695 88.00 83.75 74,50
Ox15x4 47723 31792 214 193.00 86.66 88.23 76.95 88.50 85.75 7525
10x15x4 404 56 286.73 229 20600 8698 8829 7728 88.25 8525 74.30
10x13xS 456.16 34237 245 22500 8671 88.61 77.12 89.50 85.25 75.50

Avaliando os resultados apresentados na Tabela 4.8, é possivel observar que os
valores do acerto simultdneo obtidos com a topologia Ex15xS séio menores do que os
apresentados nas Tabela 4.6 e 4.7, que apresentam os resultados do teste com as topologias
Ex8xS e Ex9xS, respectivamente. De qualquer forma, a topologia que apresenta o maior
acerio simultineo € a 9x15x2, (aS = 76,25%), incluindo a maioria das variaveis de entrada

do novo banco de dados (*Dados 2°) & mantendo as variaveis de saida as CFS e TFS.

Como ndo foi possivel obter uma estrutura consistente que satisfaca as diferentes
quantidades de neurdnios intermedidrios testadas, foi determinado que para os proximos
testes, todos os vetores das varidveis de entrada e saida do banco de dados ‘Dados 2° seriam
utilizados. Desta maneira, o0 modelo neural estaria trabalhando com mais informacdes do

sistema.
1V.2.2 Topologia

Com o objetivo de determinar a topologia que fornece o maior acerto simultineo
foram aplicados, ao banco de dados “Dados 2’, testes (Capitulo 3 item III 3.2) com uma ¢
duas camadas ocultas. As estruturas de topologia testadas foram 10xMx3 e 10xMxNxJ,
respectivamente. Os resultados obtidos com o teste para uma camada intermedidria estdo na

Tabela 4.9.1.
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Tabela: 4.9.1: Resultados do teste para definir a melhor topologia com uma camada

intermediaria para a RNA (*Dados 2°).

Teste Resuitados do Treinamento Resultados do Teste

Topologia_1 SSE MSE SSW N v aC{%) aT(%) aS(%) SSE MSE aC(%) aTl%) aS(%)

10x1x5 785.0 0,43 14.42 21 20,40 84,00 78,90 66,65 1241,0 3,10 87.25 81,75 71,00
10x2x3 6593 036 2486 37 3530 83,41 B335 6979 12620 3,16 8725 B4,75 73,25
10x3x5 574,1 0,31 4233 53 5030 83,24 86,77 7234 12747 3,19 8775 86,50 7500
10x4x5 3276 029 6732 69 65,70 8536 8758 7489 12914 3,23 8925 8623 76,50
10x5%5 5090 0,28 102,75 85 81,20 8579 87.04 7495 12961 3,24 8875 86737 7625
10x6x5 5048 027 10654 101 94,50 8574 87,26 7516 13035 326 89,25 86,00 76,25
10x7%5 492,2 0,27 173,33 117 11L,00 86,01 87,80 7571 13062 3,27 89,25 8730 77,50
10x8x5 486,2 0,26 17534 133 12443 86,50 87,58 7581 13040 326 8950 86,00 76,75
HOx9x3 479.8 026 200,79 149 139,00 86,23 87,80 76,08 12990 3,25 8925 8600 76,25

10x10x5 4754 0,26 22443 163 134,00 86,17 8785 7598 12934 323 89,00 8650 76,75
10x11x3 4689 0,25 27540 181 171,00 86,61 88,02 76,36 12862 3,22 8800 8500 74,75
10x12x5 4659 0,25 266,63 197 183,00 86,82 8802 76,57 12871 3,22 85,50 8575 76,00
10x13x5 462,5 0,25 293,18 213 197,00 86,82 87,80 76,52 1293,8 3,23 89,50 86,00 76,30
10x14x5 432,9 0,25 379,97 229 216,00 86,71 87,64 7619 12994 3,25 8675 8525 73,50
10x15x5 456,2 0,25 34237 245 22500 86,71 8861 77,12 12970 3,24 89,50 8525 7550
Hox16x5 450,53 0,24 404,65 261 243,00 86,88 87.80 76,36 12944 324 B88.00 8575 7523
10x17%3 447.8 0,24 38195 277 25500 86,55 88,07 76,52 12953 324 8750 84,00 73,00
10x18x5 4412 024 486,02 293 273,00 8720 87,69 76,84 12967 3,24 87,25 86,00 74.50
10x19x3 4384 (.24 51646 309 288,00 8769 8807 7739 13030 3,26 8725 8500 7425
10x20x5 4402 0,24 48398 325 299,00 8780 8829 7782 13080 3,27 36,50 8525 73,00
10x21x5 4325 023 56249 341 31700 87,58 88,39 77.60 12937 323 86,75 8575 7375
10x22x5 4334 0,24 351,76 357 330,00 8736 88,88 77,87 12989 3,25 86,25 8525 7275

Como ja foi realizado para o banco de dados ‘Dados 1°, para este novo banco é
realizada uma andlise da média do somatério do quadrado do erro (MSE), que serd uma
medida do desvio dos resultados obtidos pelo modelo neural e dos resultados esperados. E
de fato, os resultados apresentados pela Tabela 4.9.1 mostram que o valor do MSE da
simulagdo do conjunto de teste é maior que o MSE para de treinamento, ou seja, o desvio
dos resultados deve ser maior para conjunto de teste do que o desvio do conjunto de
treinamento. E também, como ja havia sido verificado no banco de dados anterior, a Tabela
4.9.1 mostra que o acerto simultdneo do conjunto de teste € maior que o acerto simultdneo
do conjunto de treinamento. Esta diferenca de comportamento deve-se ao fato de que o
critério de acerto simultidneo faz uma analise vetor a vetor se hd ou ndo acerto e 0 MSE

mede qual foi a dirnensfio média do desvio dos resultados.

Ainda verificando os resultados da Tabela 4.9.1, nota-se que a topologia de rede

que apresentou o maior acerto simultineo € a 10x7x5 (aS = 77,50%). Entretanto, segundo
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os critérios de Hagan, a rede que faria uma melhor generalizacdo seria a de topologia
10x21x5 (aS = 73,75%).

Para encontrar a melhor topologia com duas camadas intermedidrias sfo realizados
testes em gue o numero de neurdnios da primeira camada intermediaria permanece fixo e 0
nUmero de neurdnios da segunda camada intermediaria € variado até ser atingido o critério
sugerido por Hagan, ou seja, até a estabilidade dos valores de y, SSE ¢ S5W. Os resultados

se encontram na Tabela 4.9.2.
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Tabela 4.9.2: Resultados do teste para definir a melhor topologia com duas camadas

intermedi4rias para a modelo neural via RNA (‘Dados 27).

Teste Resuliados do Treinamento Resultados do Teste

Topelogia_2 S8E SSW N ¥ aC{%} aT({%} aS{%) aC{%} aTi%) asS{%)
TOxIX1x3 785,06 38535 23 20,70 84,00 7918 6692 8725 81,50 70,75
10x1x2x8 781,83 52,00 30 24,90 8400 79,18 66,76 87.25 8225 7150
10xIx3x5 781,84 51,18 37 24,90 84,00 79,12 66,70 8725 8200 7125
10x1x4x5 781,84 50,67 44 2490 84,06 79,18 66,76 8725 8225 71,50
10x2x1x5 7I66 56,71 35 32,00 84,00 78,96 66,63 87,25 82,00 71,30
10x2x2x%5 65930 63,13 43 38,50 8335 83,62 7001 87,25 85300 73,50
10x2x3x5 65109 114,81 51 45,90 83,35 83,79 70,12 87,25 8500 73,30
10x2x4x5 64932 105,42 59 50,20 8335 8395 70,28 87,25 8525 7400
1Ox2ZX5x5 649,27 100,28 67 50,20 8346 8389 7034 8725 8500 73,75
10x3x1x5 774,76 65,43 47 40,50 84,00 ?9,61 —6'-7,14 87.25 81,25 70,75
10x3x2x5 652,14 72,31 56 4990 83,51 83,30 70,01 87,25 84,75 7325
10x3%3x3 573,51 84,62 65 56,40 8330 86,88 7245 87,75 86,50 75,00
10x3x4x3 370,95 112,26 74 64,80 83,19 8731 72,78 87,75 8630 7500
10x3x5x3 576,11 117,00 83 68,80 83,51 87,53 73,21 87,75 86,25 7475
10x3x6x5 569,58 120,73 92 71,20 83,51 8742 7259 87,75 B650 7500
10x3x7x3 36898 132,44 101 7540 8346 87,15 7283 87.75 86,30 75,00
10x3x8x5 568,79 134,14 110 76,10 83,37 8736 73,05 87,75 86,50 75,00
10x3x9x5 568,84 13120 119 75,50 83,51 87,26 7299 87,75 86,50 75,00
10x4x1x5 5’“7.3,93 68,99 59 4990 84,00 7907 6531 87,25 80,75 7025
10x4x2x5 647,34 9834 69 61,50 83,57 84,27 70,88 87,25 B4,75 73,25
10x4x3x53 566,70 122,70 79 70,50 83,35 8742 12,18 87,50 8525 73,50
10x4x4x5 524,39 146,59 B9 79,50 85,52 R7.85 75,27 89,50 86,00 76,25
10x4x5x3 518,88 196,92 99 8740 8530 8747 7457 89,25 86,50 7675
10x4x6x35 517,27 217,48 109 93,80 8552 87,53 74,73 8925 86,50 76,73
10x4x7x3 515,85 274,60 119 104,00 8547 8731 74,73 89.00 87,00 77,00
10x4x8x3 512,38 397,10 129 113,00 8563 87,64 7516 8R75 86,50 76,25
H0x4x9x5 514,07 291,76 139 115,00 391,00 8563 88,12 89,63 86,00 76,50
10x4x10x5 514,61 270,41 149 116,00 8547 87,74 7495 89,00 86,00 76,00
10x5x1x3 769,80 111,88 71 60,90 84,00 78,63 66,21 87,25 80,75 70,00
FOx5x2x5 643,58 112,32 82 7240 8346 84,00 70,77 87.25 84,75 73,50
10x5x%3x5 561,11 140,95 93 82,00 83,249 87,74 7294 8775 8525 7400
10x3x4x3 511,87 235,30 104 93,80 38590 8785 7549 9025 86,50 7725
10x5x5x5 49921 240,78 115 104,00 8568 87,15 75,05 90,00 86,30 77,50
10x5x%6x5 49742 227,37 126 114,00 8595 8747 7516 89,75 86,00 7725
10x5x7%5 490,65 322,37 137 124,00 86,06 87,53 7543 88,50 86,75 76,30
H0x5x8x5 48977 365,44 148 131,00 8595 87358 7543 89,00 85,25 73,75
10x5x9x5 486,47 408,03 159 141,00 86,55 88,12 7625 89,00 8600 76,50
10x5x10x5 48730 422,75 170 148,00 86,33 87,80 7581 88,75 86,00 76,50
10x5x11x5 482,55 541,79 18] 162,00 86,55 88,29 7646 8926 3500 7350
10x3x12x5 481,62 569,34 192 170,00 86,77 8802 76,41 89,50 8725 78,25
10x5x13x5 483,29 458,17 203 172,00 86,39 8845 7646 8925 87,00 7750
10x6x1x5 769,00 101,55 83 67,60 84,00 7923 66,87 87,23 8025 6975
10x6x2x3 640,91 12929 95 82,60 83,68 84,65 71,53 87,25 85,25 73,15
10x6x3x5 558,48 158,73 107 93,80 83,19 8774 7321 87,25 8450 72,50
10x6x4x35 503,76 25543 119 109,00 86,23 87,53 7576 90,25 8575 77,50
10x6x5%5 494,17 291,99 131 119,00 85,95 87,69 75,65 8975 8575 76,50
10x6x6x5 484,64 471,95 143 133,00 86,17 88,12 76,25 88,75 8550 76,25
10x6x7x5 480,74 394,36 155 143,00 8698 8807 76,57 89,50 86,50 7800
10x6x8x5 481,56 417,21 167 151,00 86,55 8845 76,68 90,00 8575 77,50
10x6x9%3 471,91 431,75 179 162,00 86,44 87,96 76,14 88,75 86,50 7700
10x6x10x5 474,78 445,75 191 17000 86,93 87,74 76,30 8900 86,50 76,25
10x6x11x5 473,11 681,53 203 183,00 86,61 88,67 7895 89,25 8525 76,73
10x6x12x5 467,09 650,66 215 197,60 86,77 BB23 76,68 88,75 86,75 7700
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A topologia com duas camadas intermedidrias que apresenta o maior acerto

simultineo, como estd mostrado na Tabela 4.9.2, ¢ a 10x5x12x5 (a8 = 78,25%).

Baseado na andlise do processo e na dificuldade de obter on line as varidveis como
porcentagem de manganés, fosforo e enxofre, sete variaveis de entrada sdo definidas como
mais importantes: a porcentagem de carbono (CIB), e a temperatura (TIB) medidas com
88% de sopro, as quantidade de minério de ferro (MFe) e de oxigénio (Oxig) utilizadas para
o restantie do sopro, e as quantidades de gusa (Gusa), de sucata (Suc), e de escéria (Fsc)
carregadas no inicio do sopro. J& a saida da rede € composta pelas seguintes varidveis: a

porcentagem de carbono (CFS) e a temperatura do ago (TFS) medidas no fim de sopro.

Com esta estrutura dos vetores de entrada e saida, ¢ sugerido um teste de
topologia, para averiguar a quantidade de neurdnios intermedidrios, para uma (7xMx2) e
duas camadas {7xMxNx2), que resulta num acerto simultdneo maior. A Tabela 4.10.1 traz

os resultados do teste com uma camada intermediaria.

Tabela: 4.10.1: Resultados do teste para definir a melhor topologia com uma camada

intermedidria para a RNA — Estrutura 7xMx2.

Teste Resultados do Treinamento Resultados de Teste
Topologia_1 8SE S8W N ¥ aC(%)} aT(%) aS{%) 8SE aC(%) aT(%) aS{%)
Tx3x2 39238 73,14 32 29,00 84,60 8698 7381 608,08 8900 86,5 76,75
Txdx2 389,07 9703 42 37,10 84,54 8704 738 608,76 87,75 86,75 75,25
Tx5x2 384,82 104,17 52 4540 8449 8742 7430 602,57 87,75 86,50 75,50
Txb6x2 380,33 120,82 62 354,40 8492 §747 74,62 601,33 87,00 86,50 75,00
X752 37749 14485 72 62,70 83,09 87,36 7511 600,30 87,50 86,50 7525
Tx8x2 375,32 174,01 82 70,60 84,76 8758 74,67 602,05 86,50 85,50 73,50
Txox2 374,02 157,04 92 79,10 8530 8720 7473 597,13 8825 86,00 75,00
Txi0x2 372,66 161,40 102 84,30 8547 87,31 7527 598,61 88,25 85,75 74,75
Tx11x2 370,24 175,67 112 93,50 83,52 8747 71543 598,65 88,50 85,50 75,00
Tx12x2 367,25 203,23 122 102,00 8541 8791 7587 603,58 87.00 8625 74,25
Tx13x2 367,61 187,91 132 107,00 8557 8785 7581 59887 87,75 86,00 74,75
Tx14x2 365,39 211,76 142 115,00 85,57 88729 76,19 60487 87,75 85,25 74,00
Tx15x2 363,71 239,10 152 122,00 85,52 8845 76,36 605,76 87,50 85,00 73,50
Tx16x2 362,88 362,88 162 128,060 85,63 88,02 7598 603,59 87,50 83,50 74,00
Tx17x2 361,33 274,24 172 136,00 85,79 88,30 76,57 606,55 87,50 8575 74,25
Tx18x2 317,95 317,92 182 148,00 85,85 88,39 76,63 600,63 87,00 8550 73,50
Tx19x2 357,48 327,07 192 152,00 8590 8829 76,52 60598 86,50 85,00 73,00
Tx20%2 353,12 395,19 202 167,00 86,01 8845 7684 601,04 86,50 86,00 73,50
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A Tabela 4.10.1 apresenta resultados que indicam que a topologia que fornece um
maior acerto simultaneo (aS = 76,75 %) é a 7x3x2. Também ¢ realizado este teste para duas

camadas intermedidrias. Os resultados est3o dispostos na Tabela 4.10.2.
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Tabela 4.10.2: Resuitados do teste de topologia com duas camadas intermedidrias —

estrutura 7xMxNx2.

Teste Resultados do Treinamento Resultados de Teste

Topologia_2 SSE S8W N ¥ aC(%) aT(%} aS(%) SSE  aC(%) aT(%) aS(%)
Tx2x1x2 424,37 49,77 23 19500 83,62 86,98 72,83 396,07 87,75 86,50 75,00
TR2x2x2 401,22 8045 28 23,70 84,49 86,61 7326 60943 8950 86,00 76,50
Tx2x3x%2 397,31 130,58 33 2620 84,82 86,98 7397 60335 8823 8700 76,25
Tx2xdx2 396,45 123,27 38 26380 84,54 86,77 73,59 606,93 8375 86,00 7575
Tx3x1x2 42292 56,83 32 25,10 83,62 8698 7283 59534 8725 87,25 7525
Tx3x2x2 391,94 116,32 38 3L,70 84,87 87,20 7430 607,81 8925 86,50 7700
7x3x3x2 389,67 157,28 44 37,10 38492 86,88 74,02 608,38 87,75 86,00 7500
7x3x4x2 388,51 207,70 30 41,90 84,60 8742 7424 596,15 87,75 8725 76,25
Tx3x5x2 387,64 179,38 56 4290 84,76 87,09 74,02 60892 8800 86,50 75,75
Txdx1x2 420,64 66,08 41 31,90 83,68 87,04 73,05 59886 8775 86,50 7500
Txdx2x2 392,68 131,27 48 40,10 84,87 86,66 7402 606,71 89,25 8575 76,50
Tx4x3Ix2 384,59 17985 55 46,30 84,54 87,69 74,24 609,60 3825 8625 7575
Txdx4x2 386,95 14936 62 47,10 84,87 8720 7446 607,13 8950 86,75 77,00
Tx4x5x2 379,75 255,65 69 36,70 84,82 86,93 73,92 603,51 87,75 87,50 76,25
Tx4x6x2 381,30 225,60 76 58,80 85,14 387,04 7457 610,31 89,00 86,50 76,25
Tx5x1x2 419,61 79,18 50 36,90 83,62 87,47 73,48 596,31 87,00 8550 73,50
Tx3x2x2 384,33 148,64 58 4990 84,71 8747 7451 604,02 88,50 86,75 7625
Tx5x3x2 380,45 196,95 66 55,60 28509 8742 7457 605,63 8825 86,75 76,25
TxSx4x2 378,99 22426 74 60,30 84,49 87.64 7424 604,54 8775 86,75 75,75
7x5x5%x2 377,69 24923 82 65,80 84,49 87,20 74,19 60985 87,75 8750 76,23
7x5x6x2 374,58 347,62 90 76,80 85,09 87,91 7511 600,68 88,25 86,25 7525
Tx3x7x2 37246 299,16 98 7740 84,87 87,64 7495 602,48 8750 8550 7400
Tx6x1x2 418,99 81,04 59 42,10 83,68 87,80 73,75 59943 87,73 86,00 7450
Tx6x2x2 379,76 207,15 68 58,10 84,60 87,80 7446 59878 87,00 86,25 75,00
7x6x3%x2 377,66 208,49 77 64,70 8503 8796 7533 601,51 8750 86,75 75,50
Tx6x4x2 374,19 283,80 86 72,00 8525 87,80 7527 603,90 88,00 87,50 76,75
7x6x5x2 371,89 26594 95 7740 8487 87,69 7484 60047 8850 86,25 75,50
Tx6x6x2 373,64 247,09 104 80,70 85,03 87,69 75,00 60298 87,75 8625 7525
Tx6x7x2 367,53 361,30 113 92,50 8498 87,74 7495 60149 B8.00 86,00 7525
Tx6x8x2 367,41 376,75 122 98,70 85,47 87,96 75,54 60254 83,00 86,00 74,75
Tx6x9x2 367,91 351,67 131 101,00 85,20 83,02 7538 60536 87,75 86,25 7525
Tx6x10%2 364,92 433,07 140 114,00 8525 88,18 75,71 60531 87,00 8550 73,50
Txox11x2 351,05 927,55 149 133,00 35,90 83,18 76,14 606,31 8700 86,75 7525
Txox12x2 357,97 651,43 138 134,00 85,79 87,53 7543 617,78 88,00 8550 74,75
TxTx1%2 417,59 93,54 68 49,40 83,68 87,85 73,8 59726 87,25 86,00 74,00
TXTXIR2 376,80 177,63 78 67,00 8536 8736 7505 601,22 87,50 86,25 7525
TxTx3x2 375,80 204,14 88 73,20 85,14 8747 74,73 600,89 8775 86,50 7525
TxTxdx2 371,81 236,85 98 B1,10 84,87 87,47 7495 60645 87,75 86,50 75,25
TXTx5%2 235,00 246,24 108 85,56 8520 88,02 75,16 600,74 8800 8525 7475
TxTx6x2 366,95 429,21 118 100,00 85,20 8796 7533 600,35 87,00 B87,00 75,50
TxTXTx2 358,35 521,17 128 113,00 85,57 87,15 74,85 601,68 87,73 86,00 75,00
TxTx8x2 360,72 437,56 138 116,00 35,74 88,12 7625 60198 8725 86,25 7450

Os resultados apresentados pela Tabela 4.10.2 indicam dois modelos neurais que

apresentam um major acerto simultdneo: a 7x3x2x2 (aS = 77,00%) e a 7x4x4x2 (aS =
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77.00%). Segundo Hagan e Foresse (1997), se o valor de y (nimero efetivo de pardmetros)
for muito préximo ao valor de N (nlimero atual de pardmetros), entfio 'pmvavelmente arede
nio é grande o bastante para representar adequadamente a funcgfo real. Desta forma, a rede
selecionada para as consideragdes seguintes € a de topologia 7x4x4x2 (v =47,10 e N = 62),

pois a de topologia 7x3x2x2 (y = 31,70 ¢ N = 38) apresenta valores muito proximos de N e
Y.
iV.2.3 Analise de componente principal (“prepca”)

A ferramenta de anélise do componente principal (“prepca”) é aplicada ao banco
de dados ‘Dados 2° na tentativa de melhorar o acerto simultdneo com a redugio da
dimensdo do modelo neural. A topologia escolhida para o teste € a de 10x5x12x5, poisé a
que apresenta ¢ malor acerto nos testes anteriores (aS = 78,25%), apesar destes vetores de
entrada e saida conterem variaveis que nfo s#io mensuraveis on-line (porcentagem de

manganés, fosforo e enxofre). Os resultados deste teste estdo dispostos na Tabela 4.11

Tabela 4.11: Resultados do teste de aplicacfio do “prepca™ para verificar seu efeito no

acerto simultdneo do modelo neural (‘Dados 27)

Teste Resultados do Treinamento Resultados do Teste
Fracao Min. Disc. SSE  SSwW N y  aC(%) al(%) as(%)  aC(%) al(%) as(%k)
0,001 3865,99 680,31 192 167,00 86,39 87,85 15,87 8930 8600 11,00
0,01 3868,63 694,31 192 166,00 8547 8802 7538 89,00 8525 75,75
0,05 4616,51 66782 177 156,00 83,95 7522 62,69 89,75 71,50 65,25
0.1 6463,86 488,68 162 133,00 83,84 6849 57.65 88,00 66,75 58.80

Em 0,05 => 7 variaveis no vetor de entrada e em 0,1 => 4 varidveis no vetor de entrada

Os resultados da aplicacdo da ferramenta “prepca” ao banco de dados ‘Dados2’
mostram que com as fracSes minimas de discrepéncia de 0,05 e 0,1 a dimensdo do vetor de
entrada se reduz de 10 para 7 e 10 para 4, respectivamente. Mas, o acerto simultineo obtido
com estes modelos neurais (aS = 65,25% e aS = 58,80%, respectivamente) sfo menores que
o major resultado obtido com testes anteriores (aS = 78,25%). Com as outras fracles

minimas de discrepéncia testadas néo houve reducéio da dimensfo do problema.
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1V.3 Comparacao final de desempenho

ApOs a realizacio dos testes apresentados até aqui, € possivel realizar uma analise
comparativa para avaliar o desempenho dos modelos neurais obtidos. Para tal fim foram
selecionados os modelos que apresentam um maior acerto simultdneo e cujas variaveis séo
medidas on-line. Estes modelos s8o os de topologia 4x9x2 (aS = 76,50%) e 4x3x6x2 (a8 =
76,50%) para o banco de dados ‘Dados 1’ e para o ‘Dados 2’ ¢ o de topologia 7x4x4x2 (aS
= 77,00%).

Uma comparacdo entre a porcentagem de carbono no final do sopro de um
conversor a oxigénio industrial e a porcentagem de carbono, calculada pela RNA com as
topologias acima citadas, assim como a comparagdo obtida por Cunha a partir do banco de

dados ‘Dados 1’ com a topologia 4x9x3x2 estfo apresentadas na Figura 4.3.

Comparando os graficos da Figura 4.3a, da Figura 4.3b e da Figura 4.3c com o da

Figura 4.3d, € possivel verificar que hd uma certa similaridade entre eles.

Também foi verificada a comparaciio do comportamento da porcentagem de
carbono no final do sopro de um conversor a oxigénio industrial e da mesma varidvel

obtida pelos modelos neurais em discusséo. A Figura 4.4 apresenta estas comparagdes.

Com a Figura 4.4, ¢ possivel verificar que hd uma melhora significativa na
generalizago da estrutura de rede 7x4x4x2 (Fig 4.4c) em relagBo as outras apresentadas
(Fig 4.4a, 4.4b e 4.4c). Esta estrutura adiciona as quantidades de ferro-gusa, sucata e

escéria as variaveis de entrada do modelo neural.

A outra variavel de saida da rede, a temperatura do aco no periodo do final de
sopro, também foi avaliada. A comparagéio dos valores da temperatura obtida no processo
com os valores obtidos com o processo de generalizacdo dos modelos neurais em estudo

est4 representada na Figura 4.5.

Analisando a Figura 4.4, ¢ possivel verificar que hd uma melhora significativa na
generalizagio da estrutura de rede 7x4x4x2 (Fig 4.4c) em relag8o as outras apresentadas
(Fig 4.4a, 4.4b e 4.4c). Esta estrutura adiciona as quantidades de ferro-gusa, sucata e

escoria as variaveis de entrada do modelo neural.

A outra variavel de saida da rede, a temperatura do ago no periodo do final de

sopro, também foi avaliada. A comparagdo dos valores da temperatura obtida no processo
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com os valores obtidos com o processo de generalizacfio dos modelos neurais em estudo

esta representada na Figura 4.5.
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Figura 4.3: Comparagio da porcentagem de carbono no final do sopro de um conversor
a oxigénio industrial ¢ da porcentagem de carbono obtida na generalizagdo dos modelos neurais
com as seguintes particularidades: a) Banco de dados “Dados 1°, topologia 4x9x2, aS = 76,50%;
b) Banco de dados ‘Dados 1°, topologia 4x3x6x2, aS = 76,50%; c) Banco de dados ‘Dados 2°,
topologia 7x4x4x2, aS = 77,00%; d) Banco de dados ‘Dados 1°, topologia 4x9x3x2, aS = 73,30%
obtido por Cunha.
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Figura 4.4: Comparacéo entre o comportamento da porcentagem de carbono no final do
sopro de um conversor a oxigénio industrial e o comportamento da porcentagem de carbono
obtida pelos modelos neurais com as seguintes particularidades: a) Banco de dades ‘Dados I°,
topologia 4x9x2, aS = 76,50%; b) Banco de dados ‘Dados 1°, topologia 4x3x6x2, aS = 76,50%,; c)
Banco de dados ‘Dados 2°, topologia 7x4x4x2, aS = 77,00%; d) Banco de dados ‘Dados 1°,
topologia 4x9x3x2, aS = 73,30% obtido por Cunha
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Figura 4.5;: Comparagio entre a temperatura do ago no final do sopro de um conversor a oxigénio

industrial e a temperatura obtida pelos modelos neurais com as seguintes particularidades: a)

Banco de dados ‘Dados 1°, topologia 4x9x2, aS = 76,50%; b} Banco de dados ‘Dados 1°,
topologia 4x3x6x2, aS = 76,50%,; ¢) Banco de dados ‘Dados 2°, topologia 7x4x4x2, aS = 77,00%;
d) Banco de dados ‘Dados 1’, topologia 4x9x3x2, aS = 73,30% obtido por Cunha

Observando a Figura 4.5, assim como a Figura 4.3, € possivel avaliar uma

similaridade entra as estruturas apresentadas.

Para uma methor avaliagdo do desempenho das estruturas neurais, foi realizada a

comparagdo do comportamento da temperatura real de final de sopro industrial com a

obtida através dos modelos neurais em evidéncia neste capitulo. A comparagéo esta exposta

na Figura 4.6.
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Figura 4.6: Comparagio entre comportamento da temperatura de carbono no final do sopro de um
conversor a oxigénio industrial e da mesma varidvel obtida pelos modelos neurais com as seguintes
particularidades: a) Banco de dados ‘Dados 1°, topologia 4x9x2, aS = 76,50%; b) Banco de dados
‘Dados 1’, topologia 4x3x6x2, aS = 76,50%; ¢) Banco de dados ‘Dados 2°, topologia 7x4x4x2, aS
= 77,00% d) Banco de dados “Dados 1°, topologia 4x9x3x2, a8 = 73,30% obtido por Cunha

Avaliando os graficos das Figuras 4.6a, 4.6b, 4.6¢ em relagfio ao grafico da Figura
4.6d, chega-se facilmente a constatagio de que a estrutura 7x4x4x2 é a que apresenta uma

methor generalizagfio, concordando com a avaliagfio realizada a partir da Figura 4.4.

I1V.4 Conclusdes

Diante de todos os testes aqui apresentados, pode-se concluir que a estrutura
neural que fornece maiores acertos simultdneos €: o intervalo de normalizagio de [-1;1], o
algoritmo de treinamento de Levenberg-Marguardt com Regularizagdo Bayesiana, e as
fungdes de transferéncia “logsig” e linear para as camadas intermediaria e final,

respectivamente.
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As tentativas de alterar o banco de dados com a aleatoriedade dos dados, ou a
reducio da dimensionalidade do problema através da ferramenta “prepca”, ou ainda a
variacdo da quantidade dos vetores que compdem 0s conjuntos de treinamento ¢ de teste,

ndo aumentam o acerto simultineo da porcentagem de carbono e da temperatura do aco.

Quanto a topologia, para o banco de dados ‘Dados 1°, a que oferece um maior
acerto é a 4x9x2 (a8 = 76,50%) com uma cada intermedidria e a 4x3x6%x2 (a8 = 76,50%)
com duas camadas intermediarias. J4 com o banco de dados ‘Dados 2°, a topologia que
resulta num maior acerto simultdneo € a 7x4x4x2 (aS = 77,00%), salientando a importéncia
da adicdo na entrada do modelo neural das varidveis de quantidade de ferro-gusa, sucata e

escoria. Os pesos e os bias destes modelos neurais estdo dispostos no Anexo 2.

O capftulo seguinte apresenta um teste industrial para avaliar a real eficiéncia do
modelo neural dindmico neural. A estrutura de rede aplicada € aquela (7x4x4x2 — aS =
77,00%) que apresenta na generaliza¢fo o maior acerto simultdneo de porcentagem de

carbono e de temperatura do aco no periodo de final de sopro e cujas variaveis s@o medidas

on-line.
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CAPITULO V: TESTE INDUSTRIAL

O presente trabalho apresenta como objetivo principal a aplicacio industrial de um
modelo dindmico via redes neurais no controle de um conversor a oxigénio. Desta maneira,
¢ proposto um teste industrial para avaliar a real eficiéncia do modelo dindmico neural que
apresenta na generalizac@c o maior acerto simultineo de porcentagem de carbono e de

ternperatura de ago no periodo de final de sopro.

O modelo dindmico funciona como um ajuste final para a obtengdo das
caracteristicas desejadas do aco. A coleta de amostras ao final do sopro indica qual a
porcentagem de carbono (CIB) e o valor de temperatura (TIB) naquele momento. Com o
modelo convencional baseado em equagdes diferenciais de variagio da composicéo
quimica e da temperatura ao longo do tempo, além das informagdes de adi¢do (matérias
reciclados, ferro-gusa e sucata) definidos com o modelo estatico, calculam-se as
necessidades de refrigerantes e de oxigénio necessarios para atingir as caracteristicas do

ago.

Diante da necessidade de trabalhar com as varidveis manipuladas deste processo,
ou seja, a quantidade de minério de ferro e de oxigénio utilizadas no ressopro, o modelo
dinfmico neural desenvolvido neste trabalho teve que sofrer algumas modificacdes. Assim,
foi desenvolvido um modelo neural inverso, ou seja, as variaveis de entrada passam a ser
aquelas medidas pela sublanca e os valores que sio 0s objetivos pré-estabelecidos de
porcentagem de carbono e temperatura para o fim de sopro ¢ as varidveis de saida sdo as
quantidades de minério de ferro e de oxigénio necessérias para atingir os valores

objetivados.
V.1 Metodologia:

Uma vez que o banco de dados ‘Dados 2’ nfo apresenta valores de bateladas em
que ndo houve a necessidade de adigdo de minério de ferro, foi percebido que tal fato
acarretaria em um problema operacional. Este problema se deve ao fato que a rede neural

ndo faz extrapolacdes confidveis.

Desta maneira, a partir do banco de dados que deu origem ao “Dados 2°, foi
realizada uma filtragem para selecionar os vetores das bateladas em que ndo houve a adigéo
de minérioc de ferro. Destes dados selecionados, 2000 vetores foram adicionados ao

conjunto de treinamento e outros 2000 foram adicionados ao conjunto de teste. Formou-se
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um novo banco de dados “Dados 3°. Com este novo banco de dados foi desenvolvido o

modelo neural utilizado no testes industrial.

Avaliando os resultados obtidos no Capitulo 4 verificou-se que o modelo neural
com 2 camadas intermediarias € o mais adequado para o desenvolvimento do modelo
neural. Tal fato se deve a andlise dos maiores acertos simultdneos encontrados nas tabelas
das Figuras 4.10.1 que apresenta a estrutura 7x3x2 (aS = 76,75%) e da Figura 4.10.2 que
apresenta a estrutura 7x4x4x2 (aS = 77,00%). Desta forma, foi aplicado ao banco de dados
“Dados 3’ o teste de topologia (Capitulo 3 — item III 3.2) com duas camadas intermediarias
e a estrutura 7xMxNx2 de uma rede direta. A Tabela 5.1 apresenta os resultados do teste de

topologia com a rede neural direta.

Tabela 5.1: Resultados do teste de topologia aplicado ao banco de dados “Dados 3° com 2

camadas intermediarias € a estrutura 7xMxNx2 de uma rede neural direta.

Topologia_2 SSE SSW N vy aC{%) aT(%) aS{%) SSE aC(%) aT(%) aS(%)

TX2x2X2 796,60 84,06 28 2520 82,86 87,35 7265 26670 86,18 8742 7550
Tx2x3x2 79545 8582 33 2690 £2982 8740 72,80 28552 86,03 87,21 7518
Tx3x%2x2 788,48 111,54 38 33,00 82,86 87,82 72,95 28772 8644 87,42 7571
Tx3x3x2 786,70 152,59 44 38,30 8327 8791 7327 28892 8629 87,78 7581
7x3x4x2 783,49 14020 50 4170 8324 8748 73,04 28750 8544 8742 7576
Tx3x5x2 783,43 14245 56 4270 8316 87,55 7295 28737 86,39 87,57 7581
~ 7xax2x2 781,02 113,90 48 40,20 82,77 88,06 73,24 28777 86,50 87,78 76,48
Txdx3x2 778,13 14428 55 47,30 83,04 87,96 73,27 28323 8639 88,14 76,58
Tx4x4x2 775,57 145,10 62 50,70 8310 87,96 73,01 29139 86,70 87,78 76,12
7x4x5x2 774,36 14571 69 54,30 83,16 87,91 73,19 20226 8680 87,88 7643
Tx4x6x2 774,30 142,80 78 54,60 8316 8799 7322 20223 86,90 88,03 7648
Tx5x2x2 771,13 20552 58 51,70 83,13 88,29 73,57 29050 86,80 8798 76,37
Tx5x3x2 771,01 150,73 66 5530 83,19 87,85 7322 28649 86,80 8767 76,58
TxBxAx2 766,73 20623 74 61,90 8298 87,85 7292 28419 8534 87,83 76,12
7x5x5x2 769,64 15864 82 62,30 8324 8794 7327 28579 86,34 8798 7827

Os resultados apresentados na Tabela 5.1 mostram que a topologia da rede direta

que apresenta o maior acerto simultineo € a 7x5x3x2 (aS = 76,58%).

Como fol necessario o desenvolvimento de uma rede neural inversa, foi realizado
o treinamento da rede inversa com a melhor estrutura encontrada para a rede direta, ou seja,
7x5x3x2. O critério de acerto para avaliar a generalizacio do modelo € um intervalo de
acerto para o desvio da varidvel de saida referente ao minério de ferro de & 500kg e para o
desvio da varidvel referente ao oxigénio adicionado no periodo de ressopro de + 300Nm?®. A

Figura 5.1 apresenta a estrutura neural inversa empregada.
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Figura 5.1: Rede Neural Inversa para o modelo dindmico

A Tabela 5.2 apresenta os resultados do treinamento e da generalizacdo da rede

inversa com a topologia 7x5x3x2.

Tabela 5.2: Resultados do treinamento e da generalizacio da rede inversa com topologia

Tx5x3%2

Teste Resultados do Treinamento Resultados do Teste

SSE SSW N vy aMFe(%) aOxig(®) aS(%) SSE aMFe(%) aOxig(%) aS(%)
7x5x3x2 26508 308,65 66 59,8 86,31 94,63 8189 18602 93,37 9476 88,70
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A tabela 5.2 mostra que a rede neural inversa fornece na generalizacfio um acerto
da quantidade de minério de ferro de aMFe = 93,37% e de aOxig = 94,76% para a
quantidade de oxigénio utilizada para ressopro. Cunha obteve para o mesmo modelo,
utilizando a topologia 4x9x3x2 para o banco de dado ‘Dados 1°, um acerto de 80% para a
quantidade de minerio de ferro ¢ de 97% para a quantidade de oxigénio utilizada para

ressopro.

Desta forma, foi montada no Microsoft Excel uma planilha que executa os
calculos da rede neural inversa, com estrutura 7x5x3x2, a partir dos pesos e dos bias
obtidos no treinamento. O operador digita nas células especificadas as entradas do modelo
diante das medigdes e especificagdes do processo no instante in blow (descida da sublanca)
e obtém, de forma instantinea, as saidas, ou seja, as quantidades de minério de ferro e de
oxigénio a serem adicionadas para o ressopro. A Figura 5.2 apresenta a planilha

desenvolvida para o teste industrial.

max 083611672 { 0079 | 1300 | 224136 1 50090 | 33557 | 2993 | 2412
min 00507 1553 | 1620 | 1839321 21244 | 16474 0 1 347

Figura 5.2: Planilha do Excel construida para realizar os célculos da rede neural inversa

com topologia 7x5x3x2
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Com a planilha devidamente preparada determinou-se uma seqiiéncia de
atividades para o teste industrial com o modelo de rede neural inversa. A Figura 5.3

apresenta esta seqiiéncia.

Definices das condigdes iniciais de
sopro e de adigdes pelo modelo estatico

Infcio de sopro

Interrupefio de sopro com 88% da
quantidade total de sopro definida pelo
modelo estatico

Medida de temperatura efetuada pela
sublanca

0
Cileulo do teor de carbono pela

temperatura de solidificacdo da amostra
do banho com a ajuda do diagrama Fe/C

Definicfio da quantidade de minério de
ferro e de oxigénio, por uma rede neural
inversa, a partir dos valores de
porcentagem de carbono e temperatura
predefinidos como objetivo

J

Atuacio no processo

Verificagio do acerto simultdneo da
poreentagem de carbono e da
temperatura do ago obtidos no final do
processo em relagio aos valores
predefinidos como objetivo

Figara 5.3: Seqiéncia de atividades para teste industrial com modelo de rede neural

inversa.
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V.2 Resultados

Seguindo a seqiiéncia de atividades propostas acima foi realizado o teste industrial

no processo de aciaria da CSN.

De inicio verificou-se a ocorréncia de um desvio sistemético de temperatura e

porcentagem de carbono. Isto levou ¢ operador a corrigir os valores de adigio de minério

de ferro e de oxigénio previstos pela rede inversa através de um acréscimo de 200kg de

minério de 150 Nm? de oxigénio.

Isto posto, foram avaliadas 40 bateladas realizadas no mesmo conversor. A Figura

5.4 apresenta os valores de volume de oxigénio ¢ de quantidade de minério de ferro

adicionadas em cada batelada a partir dos valores obtidos com a rede inversa.

Minério de Ferro adicionado no
final do sopro (kg)

a)

2000 - o 2480 o
i * Z ; ¥
d -4 H
1800 - % 2 £ 22004
1600 4 o 2 ‘,
" e 5 ® x
1400 - § o %0 X
1200 | X s : 800 X ¥ * X
i ‘B ! X
o LT ¥ KX X X
; X L] X
1003 - ] L]
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X . o
800 W ES z % * %
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. atelada Industria
Batelada Industrial

Figura 5.4: Valores de a) Minério de Ferro e b) Oxigénio adicionados no final de sopro a partir

dos resultados obtidos com a rede neural inversa no teste industrial

O valor de acerto de porcentagem de carbono obtido com este teste foi de 82,50%

e o de temperatura foi de 97,50%, resultande num acerto simultdneo de 82,50%. A Figura

5.5 apresenta os graficos dos desvios (valor real — valor objetivado) de porcentagem de

carbono e de temperatura obtidos com os valores das bateladas do teste industrial.
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Figura 5.5: Gréficos de desvios de: a) porcentagem de carbono; b) Temperatura, obtidos a partir

do teste industrial.

Observando os vetores que a rede néo consegue prever com sucesso, verificou-se
que a maior incidéncia de erros ocorre quando a porcentagem de carbono objetivada ¢ de
0,05 %. Diante disto, foi realizada uma avaliagio em separado das bateladas em que os
valores de carbono objetivado sdo 0,04% e 0,05%. Estes valores sfo os que aparecem com

muaior fregiiéncia no periodo de teste.

Desta forma, para a porcentagem objetivada de carbono de 0.04% o acerto da
temperatura ¢ de 96,9% e o da porcentagem de carbono € de 90,6% resultando em um
acerto simultdneo de 90,6%. J& para a porcentagem de 0,05 % de carbono, o acerto de
temperatura ¢ de 100,00% e os acertos de carbono e o simultineo séo 50,00% cada.

Portanto, sugere-s¢ que s¢ trabalhe com duas redes distintas, uma com 0,04% e outra com
0,05% de carbono.

V.3 Conclusdes:

Realizado o teste industrial com 40 bateladas obteve-se um acerto simultineo e de

porcentagem de carbono de 82,5%. J& para a varidvel temperatura do ago o acerto ¢é de
97,5%.

Na pratica, o objetivo da varidvel temperatura de final de sopro € mais dificil de
ser atingido que o objetivo da variavel porcentagem de carbono, primeiramente, porque o
desvio maximo permitido € de ordem bastante inferior ao permitido para a porcentagem de

carbono. Isto se deve também ao fato de que a principal acfio corretiva para o ajuste da
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temperatura é implementada através da adicio de minério de ferro. Entretanto, este minério
de ferro apresenta fortes oscilagdes granulométricas € de composi¢do quimica, o que néio
mantém padronizado o efeito refrigerante da adiglio desta varidvel. Além disto, o
equipamento industrial que efetua a adi¢fio da quantidade calculada de minério ¢ bastante
impreciso, introduzindo erros que parecem ter sido capturados durante o treinamento do

modelo neural.

Apesar do acerto simultdneoc se apresentar similar, sob este aspecto, o presente
modelo apresenta resultados superiores que os obtido por Cunha (2001), j& que este Gltimo
obteve acerto de 100,0% para a porcentagem de C e de 83,3% para a temperatura final de
sopro ¢ 0 modelo desenvolvido no presente trabalho apresenta 82,5% para o carbono e

97.5% de acerto para a temperatura.

O capitulo seguinte apresenta as conclusdes finais deste trabalho.
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CAPITULO VI: CONCLUSOES E SUGESTOES

Diante dos resultados apresentados nos capitulos anteriores, este capitulo apresenta

as conclusdes finais e sugestdes deste trabalho.
Vi1 Conclusdes

Este dissertagdo aplica redes neurais artificiais ao processo de produgio de ago
liquido com o objetivo de elaboragio de dois modelos: a rede direta, para predigio de
temperatura ¢ porcentagem de carbono ao final do processo, e a rede inversa, para ajuste
operacional das quantidades de oxigénio para o término do sopro € de minério de ferro a ser

adicionado no periodo final da batelada.

O modelo neural direto proposto neste trabalho € composto das seguintes variaveis de
entrada: a temperatura ¢ o percentual de carbono medidos através da sub-lanca, as quantidades
de minério de ferro e de oxigénio determinadas pelo modelo convencional vigente e,
opcionalmente, as quantidades de ferro-gusa, sucata e escéria alimentadas, e as porcentagens de
manganés, fosforo e enxofre tomadas para medigdo com 88% de sopro. As varidveis de saida
sdo as mesmas do modelo dindmico comercial utilizado atualmente na CSN: a porcentagem de
carbono e a temperatura do ago no periodo de final de sopro e opcionalmente as porcentagens

de manganés, fosforo e enxofre de final de sopro.

A fim de encontrar novos modelos neurais que elevem a porcentagem de acerto
simultdneo do modelo dindmico encontrada por Cunha, foram realizados testes para definir
as melhores condi¢des para os modelos neurais. Avaliando os resultados que apresentaram
o maior acerto simultdneo de carbono e de temperatura do aco definiram-se as seguintes
caracteristicas para o modelo neural: intervalo de normalizacdo de [-1;1]; funcdes de
ativacdo log-sigmoidal e linear para as camadas intermediéria e final, respectivamente; e o
algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt com regularizagio bayesiana. Como era
esperado, este algoritmo apresentou os melhores resultados j4 que possui uma modificagdo

na funcio-objetivo que procura evitar o sobreajuste dos dados.

As tentativas de alterar o banco de dados com a aleatoriedade dos dados, ou a
reducdo da dimensionalidade do problema através da ferramenta de anélise de componentes
principais n3o aumentaram o acerto simultineo de porcentagem de carbono e de

temperatura do aco na generalizagéo,
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Os testes de topologia para o banco de dados ‘Dadosl’ (mesmo de Cunha)
apresentaram as estruturas 4x9x2 (aS = 76,50%) e 4x3x6x2 (aS = 76,50%) com os maiores

acertos simultdneos.

Ja com a adi¢fio de novas varidveis ao modelo (‘Dados 2”) € possivel verificar um
maior acerto simultidneo nos resultados do modelo neural que apresenta todas as varidveis
disponfveis tanto para entrada quanto para a safda (10x5x12x5 — aS = 78,25%). No entanto,
como os vetores de entrada e saida de porcentagem de manganés, fosforo € enxofre nfo sfo
mensuraveis on-line, foi realizado um teste de topologia sem estas variaveis. Assim sendo,
a topologia que apresentou na generalizagdo um maior acerto simuitineo foi a 7x4x4x2 (aS
= 77,00%).

Com as melhores condicGes do modelo neural definidas, fol propostc um teste

industrial, para verificar a aplicacfo do modelo obtido.

Diante da necessidade de trabalhar com as varidveis manipuladas deste processo,
ou seja, a quantidade de minério de ferro e de oxigénio utilizadas no ressopro, o modelo
dindmico neural desenvolvido neste trabalho teve que sofrer algumas modificacdes. Assim,
foi desenvolvido um modelo neural inverso, ou seja, as varidveis de entrada passam a ser
aquelas medidas pela sublanca e os valores que sfo os objetivos pré-estabelecidos de
porcentagem de carbono ¢ temperatura para o fim de sopro. As varidveis de saida sfio as
quantidades de minério de ferro ¢ de oxigénio necessdrias para atingir os valores

objetivados.

Adicionando-se mais informacGes de operacdo ao banco de dados ‘Dados2’,
realizou-se um novo teste de topologia. Estes dados se referem a condi¢des operacionais de
ndo-adi¢do de minério de ferro. O melhor resultado foi obtido com a topologia 7x5x3x2, a

qual foi mantida para a estrutura da rede inversa.

As medigdes de temperatura e de porcentagem de carbono ao final de 40 bateladas
mostraram que em 82,5% destas bateladas as acGes corretivas, indicadas pela rede inversa e
implementadas pelo operador, conduziam o processo as especificacbes desejadas de
temperatura e porcentagem de carbono simultaneamente. A especifica¢io de temperatura é
atingida em 97,5% das bateladas. Observou-se ainda que a especificagfio de porcentagem
de carbono ¢ mais facilmente alcancada (90,6%) quando situa-se préxima a 0,04% de

carbono. Conclui-se, portanto, que os modelos neurais desenvolvidos apresentaram
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desempenho de predi¢fo superior ao modelo dindmico convencional utilizado atualmente
pela CSN e que a rede inversa esta apta a fornecer informag@es corretivas para o controle

operacional deste processo.

Na pratica, ¢ obietivo da varidvel temperatura de final de sopro € mais dificil de
ser atingido que o objetivo da varidvel % de C, primeiramente, porque o desvio maximo
permitido € de ordem bastante inferior ac permitido para a porcentagem de Carbono. Isto se
deve também ao fato de que a principal acfio corretiva para o ajuste da temperatura &
implementada através da adi¢io de minério de ferro. Entretanto, este minério de ferro
apresenta fortes oscilagdes granulométrica e de composicdo quimica, 0 que ndo mantém
padronizado o efeito refrigerante da adiglio desta varidvel. Além disto, o equipamento
industrial que efetua a adi¢fio da quantidade calculada de minério é bastante impreciso,
introduzindo erros que parecem ter sido capturados durante o treinamento do modelo
neural. Apesar do acerto simultdneo se apresentar similar, sob este aspecto, o presente
modelo apresenta resultados superiores que os obtido por Cunha (2001), ja que este tltimo
obteve acerto de 100% para a porcentagem de C e de 83,3% para a temperatura final de
sopro e o modelo desenvolvido no presente trabalho apresenta 82,6% para o carbono e

~100% de acerto para a temperatura.

Desta forma, o modelo neural desenvolvido foi de suma importincia para o ajuste
fino do processo sidertirgico da CSN. Quando se trata se siderurgia, qualquer resultado por
menor que possa parecer, tem um grande impacto no resultado técnico-econdmico das

empresas, que produzem mithdes de toneladas de ago por ano.
V1.2 Sugestdes

O modelo dindmico atua apds a medida de porcentagem de carbono e de
temperatura pela sublanga, assim, a altura da langa € uma informagfo importante que pode
elevar o acerto simultidneo do modelo neural. Seria interessante gerar um registro desta
altura ou ainda padronizar a operagiio de forma que esta altura seja mantida constante para

todas as bateladas.

Como o modelo dindmico neural desenvolvido neste trabalho ndo foi treinado com
dados referentes & producfio de ago com carga liquida (sem adicdo de sucata), seria

interessante desenvolver um modelo s6 com este tipo de dados.
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QOutra sugestdo seria trabalhar com bancos de dados particulares para cada
conversor, pois € notada na pratica a diferenga de comportamento entre eles. E também
pode-se trabalhar com bancos de dados diferenciados para cada grau de ago objetivado

diferente, gerando modelos neurais dindmicos especificos.
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Anexo 1

ANEXO1

Este anexo contém o codigo para treinamento e generalizagdo da RNA

desenvolvido com o Sofiware MATLAB® .

% Codigo de treinamento e generalizacio da RNA
arg=load('Seltr_D.txt");
p=arq(:,1:7); t=arq(:,8:9);
[pn,minp,maxp] = premamx(p);
[tn,mint,maxt] = premnmx(t);
net=newf{[minmax(pn)], [9 2], {'logsig' 'purelin'}, ‘trainbr");
net=init(net);
[net,tr] = train(net,pn,tn);
pr=load('Sel_D.txt);
p2=pr(:,1:7); 2=pr(:,8:9);
nt=1947;
[p2n] = tramnmx(p2,minp,maxp);
[ps]=sim(net,p2n);
[psim] = postmnmzx(ps,mint,maxt); a=psim’;
ac=a(:,1); alT=a(:,2); t2c=t2(:,1); 12T=12(:,2);
ec=ac-t2¢; e1=aT-12T;
[t2n,mint2,maxt2]=premnmx(12); an=ps';
for i=1:nt
if (ec(i)>=(-0,0D)&ec(i)<=0,02)
ye@=1;
else
ye(i)=0;
end
end
acerto_c=sum(yc)*100/nt;
fori=lmnt
if eTA)>=(-15)&eT(1)<=15)
yT()=1;
else
yT{)=0;
end
end
acerto_T=sum(yT)*100/nt;
acerto(:,1)=vc'; acerto:,2)=vT";
for i=1:nt
if (acerto(1,1)==1&acerto(i,2)==1)
yS(=1;
else
yS(i)=0;
end
end
acerto_simultaneo=sum(yS)*100/nt ;
nt_tr=3390;
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[pstri=sim(net,pn);

[psimtr] = postmnmx(pstr,mint,maxt); atr=psimtr’;

ac_tr=atr(;,1); aT_tr=atr(:,2);
3c=t(s,1); 3T=t(:,2);
ec_tr=ac_tr-t3c; eT tr=al tr-t3T;
fori=1lmt fr
if (ec_tr(1)>=(-0,01)&ec_tr(1)<=0,02)
ye_tr{i)y=1;
else
ye_tr(i)=0;
end
end
‘acerto_c_tr=sum(yc_tr)*100/nt_tr;
fori=lnt_tr
if (eT_tr(1)>=(-15)&eT_tr(i)<=135)
vT_tr(i)=1;
else
vT_tr(1)=0;
end
end
acerto T tresum(yT tr)*100/nt_tr;
acerto_tr(:,1y=yc_tr'; acerto_tr(:,2)=yT tr';
fori=l:nt tr
if (acerto_tr(i,1)==1&acerto_tr(i,.2)==1)
yS_tr(i)=1;
else
vS_tr(i)=0;
end
end

acerto_simultaneo_tr=sum(yS_tr)*100/nt_tr ;
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ANEXOII

Este anexo contém os pesos € os bias dos modelos neurais selecionados neste

{rabalho.

Para o banco de dados ‘Dados 1”7 os modelos selecionados foram: 4x9x2 para uma

camada escondia e 4x3x6x2 para duas camadas escondidas.

A Tabela Al apresenta a matriz pesos e os bias da camada intermediéria obtida a

partir do treinamento do banco de dados ‘Dados 17 com o modelo neural 4x9x2.

Tabela Al: Matriz de pesos e bias da camada intermediaria do modelo neural com topologia 4x9x2

— ‘Dados!’

Matriz de pesos bias
-0,9704 -1,4847 -2,0867 0,5713 0,7548
0,5287 -1,3232 -0,6377 -0,0898 -0,5482
0,9535 -0,748 15423 0,8956 -0,2815
-2,7349 03088 -1,7783 1,4949 1,2036
0,8127 -3,1172 2,646 -0,2555 -0,4605
20262 06533 -0,8386 -0,0925 -0,9498
-1,8093 -3,1858 0,388 00,9322 0,8032
-1,1217 -1,8916 -0,4408 -0,0363 1.2782
0,0082 00918 -0,2689 1,3448 -0,6046

A matriz de pesos e os bias da camada de saida do modelo neural 4x9x2 obtida no

processo de treinamento estd exposta na Tabela A2.

Tabela A2: Matriz de pesos e os bias da camada de saida do modelo neural com topologia 4x9x2 —
‘Dados 1°

Matriz de pesos bias
1,4121 -1,8028 -1,7353 -0,5098 1,8214 00,4550 0,3290 -1,3718 0,7663 0,4594
0,2311 1,1785 0,8039 -1,1733 -0,4411 -16142 -2,7439 14101 14164 0,5182

As Tabelas A3, A4 e A5 apresentam as matrizes de pesos e os bigys resultantes do

treinamento do banco de dados ‘Dados 1° com o modelo neural 4x3x6x2.
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Tabela A3: Matriz de pesos e bias da primeira camada intermediaria do modelo neural com

topologia 4x3x6x2 ~ ‘Dadosl’

Matriz de pesos bias
1,1538 5,0031 41,3350  -0,2335 -0,7552
-1,8872  1,6885 -4,1743  1,3186 0,5253
-2,7462  -3,3480 -02834  1,1086 0,8357

Tahela Ad: Matriz de pesos € os bias da segunda camada intermediaria do modelo neural com

topologia 4x3x6x2 ~ ‘Dados1’

Matriz de pesos bias
-3,1691  -3,9768 32,6480 -0,1300
-0,6983 -0,1088  2,8088 0,4537
24544  0,0487  -0,1396 -0,7405
24304 33779  0,3378 -0,8651
2,8351 -2,5800 51752 1,8439
21041 -2,3382  -1,9568 2,4640

Tabela AS: Matriz de pesos e os bias da camada de saida do modelo neural com topologia 4x3x6x2

~‘Dados 1’
Matriz de pesocs bias
1,4425  -2,2214  3,0280 1,1884 1,2501 0,8001 -2,4027
-1,4715  3,143%  -0,5291 .01721 -2 0735 25387 -1,1880

Com o banco de dados “Dados 2°, a topologia que resultou num maior acerto
simultineo foi a 10x5x12x5. As Tabelas A6, A7 ¢ A8 apresentam as matrizes de pesos e 0s

bias ajustados no processo de treinamento para cada camada da rede neural.

Tabela A6: Matriz de pesos e bias da primeira camada intermedidria do modelo neural com

topologia 7x4x4x2 — ‘Dados 2’

Matriz de Pesos bias
0,2930 -2,0872 11,0929 -3,2524 0,5493 0,2619 0,0092 1,122‘7“
-3,3138 0,7844 1,7926 (,7102 0,5118 -0,6807 -0,3986 -1,1585
45862 -1,8777 -2,5518 0,3880 -1,1055 2,5894 -0,9255 -0,2418
-1,4303 -1,547C -0,1088 1,4361 -1,1208 -0,1173 -0,2702 -0,9085
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Tabela A7: Matriz de pesos e bias da segunda camada intermediaria do modelo neural com
topologia 7x4x4x2 — ‘Dados 2’

Matriz de Pesos bias
-3,6306 00,6878 0,0354 -0,0681 2,8185
-1,0850 -0,8250 1,3093 -1.4769 -0,6748
-1,8411 -0,8664 -2,6083 47164 -1,7438

-0,9680 14,6885 00,0353 3,1285 -(0,2331

Tabela A8: Matriz de pesos ¢ bigs da camada de saida do modelo neural com topologia Tx4x4x2 —

‘Pados 2°
Matriz de Pesos bias
-0,8851 2,3887 33,4655 -2.7305 1,7449
2.8984 00,1388 -1,7364 -D,6656 .1,2772
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