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Abstract. Metallurgical and steel industries adopt arc etectfurnaces in
their processes for the refining of the chemicahposition of liquid metals.
Therefore, it is necessary to control the anodeptature of these reactors,
so that it does not get into excessively high ar tanges, which leads to the
loss of the metallic bath or the early wear of thenace refractory. Given a
pilot database of attributes that involve this pees, Data Mining and
Machine Learning techniques were applied to prepsscthe data and create
models that solve the anode temperature classificgiroblem at low, normal
and high temperatures. The Machine Learning modelduis the KNN (k-
Nearest Neighbors) algorithm which, based on distabetween test data
point and training data points, classifies the autpariable by majority vote.
Three different approaches to creating KNN mode¢swsed and the results
of each are presented and discussed.

Resumo. As industrias metalurgica e siderurgica adotam, ssus processos,
fornos elétricos a arco para o refino da composigiigmica de metais
liguidos. Para tanto, faz-se necessario controlateanperatura de anodo
destes reatores, de modo que a mesma nao entraixss £xcessivamente
elevadas ou baixas, o que leva a perda do banhdlicetou ao desgaste
precoce do refratario dos fornos. Assim, esse flabapresenta técnicas de
Mineracdo de Dados e Machine Learning que soluaioma problema de

classificacdo da temperatura do anodo em tempeagtlraixas, normais e
altas. Os modelos de Aprendizado de Maquina searalelo algoritmo KNN

(k-Nearest Neighbors). Trés diferentes abordagéonsusilizadas para criacao

dos modelos KNN e os resultados de cada uma déasagresentados e
discutidos.

1. Introducéo

Diversas industrias do ramo de metalurgia e sidexuutilizam, em seus
processos, equipamentos e subprocessos que vifiaar g composicdo quimica dos
metais. Em alguns casos, tais equipamentos apa@ser@mportamentos de processos
puramente fisicos como, por exemplo, separadorgsétiaos (que visam separar tipos
de particulas de determinado metal por meio de gitador eletromagnético, por
exemplo), ou ainda processos de fundicdo [Da Gasdva 2013] onde, por meio de
variacbes de temperatura, transformacdes fisicasetal podem ser efetuadas sem
alterar suas propriedades e composi¢des quimicas.



Além disso, 0s processos quimicos também saonfengi® empregados com o
objetivo de alterar ou refinar a composi¢cdo quimiealiga ou estrutura metalica
(matéria-prima). Estes processos requerem, assimo ©3 processos fisicos, controles
apurados de grande quantidade de variaveis. EBmtiefarocessos fisicos normalmente
requerem monitoramento e controle de variaveisd$s{como velocidade, fusdo, nivel,
temperatura) e de equipamentos de processo, enqupE Processos quimicos
necessitam, muitas vezes, de monitoramento e d¢erde variaveis quimicas (como
composicdo quimica, concentracdo quimica, PH)ca$sie de equipamentos de
processo. A Figura 1 esquematiza os processos,adeira geral, que caracterizam a
indUstria metallrgica.
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Figura 1: Fluxograma geral de processos metallrgico s. Fonte: [Mour&o 2019],
adaptado.

A Figura 1 registra etapas concernentes a prosesstallrgicos que envolvem
tanto metais leves (Aluminio, Manganés, Litio, )etquanto nobres (Ouro, Prata,
Platina, etc.), pesados (Cobre, Niquel, Zinco,),esecundéarios (Arsénio, Cobalto,
Bismuto, etc.) e raros (itrio, Tungsténio, NioHiugio, etc.) [Mourdo 2019].

Este artigo aborda um subprocesso de refino daisngpicamente ferrosos
(siderurgia), pesados e leves (e, em alguns casbges e raros): o forno elétrico a arco.
Ressalva-se que versdes similares a abordagendesgrita sdo adotadas na industria
siderdrgica, industria com processos majoritaridenem bateladas [ABM 1978].

A temperatura do anodo, presente na parte infeidoreator, € controlada por
meio da poténcia entregue atraves do arco. Setar,rean seu funcionamento, operar
em temperaturas muito altas, o anodo pode serickof bem como a composigéo
quimica do banho metélico pode ser afetada perdsmdoproduto presente no forno.
Em reatores de fuséo catalitica de alumina, panpl® o grau de superaquecimento da
liga metdlica reduzida acima de 2000°C se torngrghlema [O’'Brien & Ford 1998].
Portanto, o0 monitoramento e controle de temperatisando evitar altas temperaturas
devem ser feito de maneira minuciosa. Além disegeder dada atencdo também aos
casos de temperaturas baixas de anodo, pois airedadp seja um caso critico tanto
quanto altas temperaturas, valores excessivameatesb de temperatura podem
solidificar os metais presentes no banho ou, emscds vazamento de metal e escoria,



até mesmo dificultar o processamento da corridaiseg(isto é, a proxima sequéncia
de metais a serem inseridos no forno). Bergman &llkgrg (2001) detalham o
equacionamento matematico da poténcia demandada fparos elétricos a arco
similares baseados tanto em corrente continua@eamtorrente alternada.

Ressalta-se ainda a importancia da medicdo daetatopa do anodo. Sem o
valor correto desta temperatura, torna-se compskabelecer o controle da mesma, ja
que é fundamental conhecer em qual faixa a tempardb anodo se encontra (baixa,
normal ou alta) para saber qual a acdo a ser edscuto reator no sentido de
restabelecer a temperatura para valores dentrfakas desejadas. Além disso, sabe-se
que aperformanceglobal da fusdo do conjunto metalico de fornogriet#s a arco é
monitorada em estagios especificos do forno e éablas dentre outros fatores, nas
medicdes de crescimento desta temperatura [Rog€raier 1989].
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O objetivo deste trabalho é encontrar um modeldizando técnicas de
Mineragdo de Dados e Aprendizado de Maquina, gassifique as temperaturas de
anodo do forno elétrico baseado nas informacesdaegor sensores e/ou calculadas
pelo sistema do forno. Uma correta classificacidatlea da temperatura de anodo
permitira evitar que se percam corridas de banhelimos, reduzindo-se as perdas;
bem como evitard desgastes prematuros de refratériorno, evitando-se, portanto,
manutencdes corretivas antes do final da vidalatéquipamento.

O restante do trabalho inclui uma se¢édo com uromtsudescricdo dos fornos
elétricos a arco. A secéao lll indica as técnicadMileeracdo de Dados utilizadas para
classificagdo da temperatura. A sec¢ao IV, por fiontua as conclusdes deste trabalho e
futuros trabalhos.

2. Forno Elétrico a Arco

A Figura 2 ilustra o processo do forno elétri@reo (FEA). Trata-se, conforme
se pode verificar na figura, de um forno/reatottasatemperaturas. Este reator é usado
para separar metal de minério. As entradas dorrgatiiem o minério metalico a ser
purificado (por meio de altas temperaturas proveage do eletrodo), um agente
oxidante, bem como agentes fluxantes como, por pbeerm calcario. O metal liquido é
produzido pela adicdo de redutores, calcario e noirggn paralelo a presenca de um
arco elétrico. A camada de metal encontra-se efatmoom o anodo [Jones 2011].

O arco formado pela passagem de uma alta coresnite 0 anodo condutor
(carbono) e a sobrecarga do reator através de oneardlutor (ar) faz com que ele se
ionize e, no processo, libere energia térmica. ©o a¢ transferido do catodo
(normalmente, um eletrodo de grafite) para o anpdo meio de um caminho de
conducdo [O'Brien & Ford 1998]. Impurezas no me&Ho oxidadas, sendo
transformadas em Oxidos que, pelas suas natureasnenos densos que o metal e
flutuam sobre o metal reduzido (formando a esco@afjorno, portanto, € aquecido de
maneira a derreter o metal, separando-o do minéna) escoria e gases como
coprodutos. O metal e a escéria sdo vazados pedos sespectivos bocais
periodicamente, resfriando o reator.

O método deMachine Learningutilizado para efetuar este modelo de
classificagdo € o KNN (Kearest Neighbojs Este método, assim como as etapas de
pré-processamento de dados e a analise dos resutadontrados baseados nos dados
obtidos de uma aplicacéo piloto, sera explicitag® proximas sec¢oes.



Material de
‘ Alimentagdo

Eletrodo Hollow

_ﬁ’ Duto de Gas

o= Arco
Fase Escdria
i - Tap d
Termo- .7 apda
—d Escdria
acopladores 1 ==
= I S - - Tap do
Fase Metdlica — &% B Metal
= L = > Area do Anodo
[}

Camada de
Solidificacdo
de Fundo

Figura 2: O processo de um forno elétrico a arco, p  resente nas industrias
siderdrgica e metalurgica.

Fernandez et al. (2008) implementaram uma esfimda temperatura dap

de um FEA usando Redes Neuro-Fuzzy. Todavia, @dizagdo visava predizer uma
temperatura diferente daquela verificada nestealinab Em Blachnik et al. (2010), um
modelo de predicdo de temperatura de aco liquidurn-EA é realizado usando-se
técnicas de Maquinas de Vetores de Suporte (SVKNN. Entretanto, o autor se vale
de um conjunto de variaveis e medicdes distintgsielas expostas neste trabalho, bem
como realiza uma inferéncia de temperatura doegao uma classificagéo. Chen et al.
(2018) fez uma modelagem de consumo de energiandeEA usando uma técnica de
Deep Learning sendo que as temperaturas do forno foram cowsiderentradas do
processo e a saida era a poténcia entregue ao forno

3. Etapas de Mineracédo de Dados

3.1. Pré-Processamento

Uma base de dados contendo valores de atributas ymartipico processo de forno
elétrico a arco foi obtida. O seguinte conjuntovdeaveis (atributos) foi identificado:

- CrO/Cr,05: Taxa entre composicdo quimica de CrQrg, do refratario do
forno.

— CaO_Flux: Taxa de agente fluxante (Calcéario) adicionado, qugilia na
separacdo Escoéria/Metal. Nas industrias metal(sgs@o exigidos calcarios
puros para uso, em geral, como fluxantes [Sampa\n&ida 2016].

— MW: Medida de entrada da poténcia elétrica, de unsfttemador elétrico.
— Ore_Feed:A taxa de alimentacdo de minério metéalico no reato

— Reductant: Taxa de adi¢do de redutor. Usada para reduzixide®sde metal,
purificando, portanto, o metal.

— CO: Fluxo de Géas CO (oxidante).
- H,: Fluxo de Ga$l,, coproduto das reacdes de reducéo.



- C€O0,: Fluxo de G&sCO,. Trata-se de um oxidante, bem como um agente
formador de espuma no banho.

— Bottom_Freeze_ Layer:Medida da camada de solidificacdo de fundo dmreat
Protege o forno de metais aquecidos.

— Metal_Depth: Profundidade da camada de metal.

— Feed_Power_Product:Produto entre a taxa de alimentacdo e a potémgia p
tonelada de alimentacéo.

— Slag_Depth: Profundidade da camada de escoria. Afeta a tetoparaariando
a condutividade.

- Temp_anode:Medida de temperatura (que se deseja classiticaanodo.

A temperatura do anodo foi classificada conforrspeeificacdo de processo da
seguinte maneira:

* Temperatura < 200°© Temperatura Baixa.
e 200°C <= Temperatura < 260% Temperatura Normal.
* Temperatura >= 260°© Temperatura Alta.

Foram obtidos, da massa de dados, 9728 registoerzlo as variaveis acima
explicitadas, amostradas periodicamente de 1 eminbton A Figura 3 registra a
evolucéo da temperatura do anodo ao longo do tempo.
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Figura 3: Dados da temperatura do anodo ao longo do tempo. A linha roxa
representa o limiar para temperaturas baixas (200°C ), enquanto que a linha
preta representa o limiar para temperaturas altas (  260°C).

Vale ressaltar que, apesar de algumas variaveibasae de dados terem
apresentado valores que séo discrepantes e queeeénram de 0, estes valores nao
podem ser consideradositliers e, portanto, serem expurgados da base de anétize.
ocorre pois 0 modelo deve justamente captar e @ategste momento do sistema; isto
€, ndo basta que o modelo obtido por AprendizadMaguina registre com exatidao
somente os dados de temperatura normal. Faz-ses@eicemodelar e classificar, com
precisao, dados de temperaturas baixas e altagsBomesmo motivo (e por explicar a
variabilidade de dados que ocasionam altas temyasdf dados que aparentam ser
outliersdevido a seus altos valores também nédo foram gaguos da base de dados.



Por outro lado, detectou-se que as variaveis CQDg apresentam valores
negativos devido a algumas falhas de medicOesalm®res destes gases. Estes valores
foram corrigidos, sendo lancado o valor 0 aos mes(walor correto em todos os
casos).

A Figura 4 registra a correlacdo entre todas amwels do processo. Nesta
figura fica evidente que diversas variaveis sdo berrelacionadas entre si, sugerindo a
possibilidade de que uma reducao ou transformagaauiaveis poderia ser benéfica ao
modelo de classificacdo, podendo alcancar resudtaitoilares mesmo em caso de
reducao de dimensionalidade dos dados de entrada.

Bottom Feed
crof/ |cao Ore Reduc freeze  |metal power |slag_ Temp_
Cr203 |flux MW |feed [tant co H2 coz2 layer depth product |depth level

crof

cr203 1| -0,212| -0,203| -0,265| -0,221| -0,1874| -0,174 0,031 -0,3231| -0,2044 -0,28| 0,2176| -0,1482
Ca0 flux 0,7221 0,67 0,1591 -0,5705| 0,5135
MW - 0,6415 0,5822 0,1518 -0,517 0,5286|
Ore feed 0,6989 0,1337 -0,5962 0,5264
Reductant| - 0,1757 -0,6056 0,5456
co -0,1874| 0,7221 0,2337 0,7738| -0,6896 0,6125
H2 -0,1736| 0,7218 0.2147] 0,225 ea8| -0,6942] 0,6208)
co2 0,031 0,67| 0,5822( 0,6983| 0,7102 1 0,0006 0,0517 0,6828| -0,5626 0,5308
Bottom

freeze -0,3231) 0,1591 0,1518| 0,1997( 0,1797| 0,223| 0,2147 0,0006 1 0,7427 0,2077| -0,4223 0,3378
metal

depth -0,2044] 0,1528( 0,1544| 0,1956| 0,1708| 0,2337| 0,2252 0,0517 0,7427 1 0,1593| -0,4809 0,4175
Feed

power

product -0,28_ 0,6828 0,2077 0,1599 1| -0,6035 0,5253
slag_

depth 0,217e( -0,571) -0,517| -0,596| -0,606| -0,6896| -0,6094| -0,5626| -0,4223| -0,4809| -0,6035 1| -0,9139
Temp_

level -0,1482| 0,5135| 0,5286| 0,5264| 0,5456| 0,6125| 0,6208 0,5308 0,3378 0,4175 0,5253| -0,9139 1

Figura 4: Matriz de correlacdo entre dados de varia veis oriundas do processo
estudado.

Destaca-se, na Figura 4, que a variavel TemperalorAnodo ja se encontra
apresentada como “Classificacdo da TemperaturamgTé&evel), absorvendo os
valores: 1> Temperatura Baixa; 2 Temperatura Normal; 3 Temperatura Alta.

A Ultima coluna da Figura 4 mostra a correlacadreeras entradas e a
temperatura classificada (saida). Em verde, focada a variavel de maior correlagéao
(“Slag_Depth”).

Visando a construcdo do modelo por meio do métdtidN, aplicou-se o
método de normalizagdo denominado MIN-MAX a todesiwibutos.
3.2. Abordagens para Constru¢do do Modelo

Visando a construcdo do modelo Wkachine Learninge tendo como base o
pré-processamento realizado, optou-se por avalas dbordagens:
1. Abordagem 1Transformar Variaveis



a. O critério estabelecido envolve: (a) Aplicar o ndéto Analise de
Componentes Principais (ACP) nas variaveis origindd problema; (b)
Avaliar a quantidade de componentes a serem uldizacomo sendo as
variaveis de entrada do modelo; (c) Aplicar o mét&#iN ao novo conjunto
de variaveis (componentes escolhidas) para cleessdi temperatura do anodo;
(d) Analisar resultados.

2. Abordagem 2Estabelecer critério de selecdo de variaveis paraanjunto
inicial de variaveis.
O critério estabelecido envolve: (a) Eliminar todes variaveis que tenham

modulo de correlacdo abaixo de 30%; (b) Gerar nooldBIN de classificacdo da
temperatura do anodo; (c) Analisar resultados.

No método de Analise de Componentes PrincipaidP(Tackson 1991; Jolliffe
2002] as primeiras componentes registram a maide gk variabilidade dos dados,
enquanto, em geral, as Ultimas variaveis registtaixa variabilidade dos dados
(modelando, em alguns casos, o ruido do processo).

Dada a matriz de correlagcdo dos atributos desiblgmna, entende-se que a
aplicacdo do método ACP aos dados de entrada redazidimensionalidade sem
perder a variabilidade significativa do processo.

3.3. Método KNN (k-Nearest Neighbors)

O meétodo KNN [Parsian 2015] foi utilizado parausisbnar o problema de
classificagcdo de Temperatura do Anodo. Para igaegistros da base dados foram
divididos em 85% para treinamento (8269 registeok}% para teste (1459 registros).

Neste algoritmo, as instancias de treinamentoausadas para identificar qual a
classe que mais se parece com a nova instancisajadeseja identificar. A funcéo
distancia euclidiana é calculada entre o ponto dasemnde dados de teste e todos o0s
pontos da base de dados de treinamento.

A funcéo de classificagéo leva em consideracd¢ menores distancias entre o
ponto a se avaliar e a base de dados de treinanieetioe-se, portanto, a classe do
novo ponto de dados por meio da votagdo majorit@riaseja, para cada um destes
pontosdatasetde treinamento, verificam-se as suas respectiessifitacdes. Aquela
classe que apresentar maior quantidade de votdssdégontos vence a disputa e
classifica o novo ponto.

As proximas duas sec¢des apresentam os resultadoapAbordagens 1 e 2.

3.4. Andlise de Resultados — Abordagem 1

Apdés a aplicacdo da técnica de ACP na base desddds variaveis
independentes, obteve-se a matriz de autovalones, explicam a variabilidade
acumulada desses dados na propor¢cdo mostrada reda Thb Dados os valores
registrados na Tabela 1, optou-se por gerar mod€MN que utilizavam, como
entrada, 2, 3, 4 e 5 componentes principaiss@mres, respectivamente, uma vez que,
com 2scores 97,96% da variabilidade dos dados de entradatgriam embutidas;
enquanto que, parassores 99,99% da variabilidade dos dados de entradexigh $ido
explicada. Destaca-se, portanto, a queda na qadetide atributos de entrada do
modelo (de 12 entradas para modelos com 2, 3,54componentes principais).



Tabela 1: Variabilidade acumulada explicada pelas ¢ = omponentes principais
aplicadas aos dados originais de entrada.

Autovalor 1 | Autovalor 2 | Autovalor 3 | Autovalor 4 | Autovalor 5 | Autovalor 6
Variabilidade
acumulada 80,73% 97,96% 99,67% 99,94% 99,99% 100,00%
explicada

O método KNN foi aplicado com valores de K per@ries a um progressao
aritmética com razao 3, e valores inicial e firplais 1 a 40; isto e, K=1,4,7,10 e
assim sucessivamente até 40. Este critério focaghdi ja que, para valores distintos de
K dentro deste intervalo, poder-se-ia haver empateotacdo majoritaria de decisdo da
classe, impedindo uma avaliagédo acurada da classeterminado padréo.

A Figura 5 registra a matriz de confusdo contersloesultados obtidos para K
= 1 e 2scores Nesta figura, deve-se considerar a discretizdgde 3 equivalente a
Temperatura Baixa, Normal e Alta, respectivame®Em disso, os valores de
Precisione Recallforam adicionados para facilitar a analise dosltados.

Matriz de Confusdo Real
1 2 3 Precision
246 9 0 96,47%
Predito 13 773 31 94,61%
i 34 346 89,41%
Recall 092,48%| 94,73%| 91,78%
Acuricia 93,56%
2 SCORES

Figura 5: Matriz de Confusédo para modelo KNN = 1, a

pos aplicacdo do ACP, e
mantendo-se 2 componentes principais.

Nota-se, por meio da Figura 5, o resultado para K e duas componentes
principais mantidas. Em amarelo foram marcadosatares considerados criticos, isto
€, osFalseNegative; (que indicam que a temperatura prevista foi diaasia como
baixa ou normal, sendo que, na prética, ela eg. alEm verde foram marcados os
valores considerados moderadamente criticos, jsts EalseNegative, (que indicam

que a temperatura prevista foi classificada corteo@l normal, sendo que, na pratica
ela era baixa).

A Tabela 2 registra todos os resultados encorgractmmparando os resultados
dos modelos. O modelo que apresentou melhorestadssl para esta abordagem
encontra-se destacado na Tabela 2, e apresentou2K & 3scores A matriz de
confusdo deste modelo esta representada na Figura 6

Tabela 2: Comparacdo dos resultados obtidos para os

modelos KNN, apés
aplicacdo de ACP, e mantendo-se de 2 a 5 componente

S principais.

KNN | Acuracia (2 Scores) | Acuracia (3 Scores) | Acuracia (4 Scores) | Acuracia (5 Scores)
93,56% 93,21% 93,15% 93,49%
95,00% 94,31% 94,17% 94,04%
95,20% 95,07% 94,93% 95,00%




10 95,61% 95,07% 95,13% 95,07%
13 95,54% 95,07% 95,20% 95,00%
16 95,68% 95,48% 95,48% 95,48%
19 95,48% 95,68% 95,48% 95,61%
22 9568%  |NNOBBORNN  95,54% 95,54%
25 95,61% 95,34% 95,54% 95,54%
28 95,41% 95,48% 95,34% 95,34%
31 95,41% 95,41% 95,34% 95,34%
34 95,34% 95,34% 95,07% 95,07%
37 95,41% 95,34% 95,13% 95,13%
40 95,48% 95,34% 95,41% 95,47%
Matriz de Confusdo Real
1 2 3 Precision
249 i) 0 07,65%
Predito 2 13 788 16 096,45%
r 18 362 93,54%
Recall 92,57%| 97,04%| 95,77%
Acuracia 05,89%
3 SCORES

Figura 6: Matriz de Confuséo para melhor modelo obt  ido para a abordagem 1. K
= 22, mantendo-se 3 componentes principais.

3.5. Andlise de Resultados — Abordagem 2

O primeiro passo desta abordagem envolvia elimindas as variaveis de
entrada que tivessem médulo de correlacdo comda saénor que 30%. De todas as
variaveis de entrada do modelo, apenas a vari&eD/Cr,0;” possuia moédulo de
correlacdo menor que 30%. Além disso, trata-serda wvariavel oriunda de analise
laboratorial e, portanto, sua atualizacdo era megmsrente do que outras variaveis de
processo. Pelos motivos acima expostos, tal vdridvestirada do modelo.

Apoés a devida normalizacdo das variaveis, foramadgs modelos KNN de
classificagdo da temperatura do anodo com as edsiakestantes. O resultado
encontrado para K = 1 encontra-se registrado na#ig

Nota-se, por meio da Figura 7, a eficacia do nwaoéltido, dado que nédo ha
registros deFalseNegative; e FalseNegative, para esta base de dados de teste. A
Tabela 3 registra resultados obtidos para todosaskelos em funcéo de K.

Tabela 3: Comparacéo dos resultados obtidos para os modelos KNN, excluindo
a variavel “CrO/ Cr,03" dos atributos de entrada.

KNN 1 4 7 10 13 16 19
Acuracia 96,85% | 96,57% | 96,57% | 96,44% | 96,44% | 96,23%
KNN 22 25 28 31 34 37 40
Acuracia | 96,44% | 96,44% | 96,37% | 96,37% | 96,23% | 96,09% | 96,09%




O modelo que apresentou melhores resultados ptaabordagem encontra-se
destacado na Tabela 3, e apresentou K = 1. A madrizonfusdo deste modelo esta
representada na Figura 7.

Matriz de Confusdo Real
1 2 3 Precision
1 255 2 0 99,22%
Predito 2 1] 815 0 100,00%
3 1] 0 387 100,00%
Recall 100,00%| 99,76%]| 100,00%,
Acuricia 99, 36%
K=1

Figura 7: Matriz de Confusao para modelo KNN com K= 1, excluindo a variavel
“CrOl/ Cr, 03" dos atributos de entrada.

Em virtude dos resultados obtidos para esta abemaserem ligeiramente
superiores aqueles envolvendo a Abordagem 1, ura“Adordagem 3” foi realizada.

 Abordagem 3. Manter apenas as Vvariaveis de entrada melhor
correlacionadas e gerar modelos com dimensdes redd&s em relagdo a
Abordagem 2.

O critério estabelecido envolve: a) Manter apeamseis variaveis de entrada
melhor correlacionadas com a saida; b) Gerar mod®&d de classificacdo da
temperatura do anodo; e c) Analisar resultados.

3.6. Andlise de Resultados — Abordagem 3

As variaveis mantidas para a confeccdo do modelaforme se pode verificar
na matriz de correlacéo (Figura 4) foram: slag_lidpt, CO, ReductanCO, e MW.

Apés a devida normalizacdo das variaveis, foramadgs modelos KNN de
classificacdo da temperatura do anodo com as ssiarestantes. Os resultados
encontrados para K = 1 encontram-se registradésguaa 8.

Matriz de Confusdo Real
1 2 3 Precision
254 1 0 99,61%
Predito 2 3 814 0 99,63%
3 0 0 387 100,00%
Recall 08,83%| 99,88%| 100,00%
Acuracia 99,73%
K=1

Figura 8: Matriz de Confusdo para modelo KNN com K= 1, mantendo-se as 6
variaveis melhor correlacionadas como entradas do m odelo.

Nota-se, por meio da Figura 8, a similaridade commesultado obtido na
Abordagem 2. Essa anadlise € confirmada por meidlalzela 4, que registra os
resultados obtidos para todos os modelos em futhe&o

Ressalta-se, ainda, que os resultados obtidosAbardagem 3” sdo bastante
similares aqueles verificados com a “AbordagemA®’diferencas se devem ao fato de



que a eliminacdo de determinados atributos dedantta modelo resultou em pequena
perda de variabilidade relevante do processo, orgseltou em pequena queda de
desempenho para a “Abordagem 2”. No entanto, adtae®s da “Abordagem 3” sdo
também consistentes, uma vez que o percentualrdgrerste caso, igual ao MAPE)
para K = 1 mantém-se inferior a 0,5%, e para K mddtém-se inferior a 5%.

Tabela 4: Comparacdo dos resultados obtidos para o0 s modelos KNN,
mantendo-se as 6 variaveis melhor correlacionadas c om a saida.

KNN 1 4 7 10 13 16 19
Acuracia (Com Normalizagao) 96,57% | 96,85% | 96,98% | 96,78% | 96,64% | 96,50%

KNN 22 25 28 31 34 37 40
Acuracia (Com Normalizagao) | 96,57% | 96,30% | 96,23% | 96,16% | 96,02% | 96,02% | 95,96%

4. Conclusodes

Neste artigo abordou-se a construcdo de modelssallas em técnicas de
Mineracdo de Dados Blachine Learningno intuito de solucionar o problema de
classificacdo da temperatura do anodo de um Fp&atnente utilizado em inddstrias
dos setores siderurgicos e metallrgicos. Para,taptis a etapa de pré-processamento
de dados, trés abordagens para a solucdo do pmbiteam adotadas. Na primeira,
aplicou-se a técnica de ACP sobre os atributosntieada do modelo. Em seguida,
foram gerados modelos baseados no algoritmo KNNayaen bastante eficazes para o
problema, além de ter baixa complexidade computatioNa segunda abordagem,
foram gerados modelos KNN excluindo apenas a \aritvelada a andlise laboratorial.
Por fim, na terceira abordagem, o modelo KNN fdicago a um grupo de dados que
continha, como variaveis de entrada, apenas as/ag#veis independentes do grupo
original melhor correlacionadas com a variavel dejpate.

A “Abordagem 2” apresentou os melhores resultasisdo que o modelo KNN
com K = 1 apresentou acuracia superior a 99,5%lddss de teste. Todavia, ressalta-se
que o modelo KNN com variaveis reduzidas, contedwplaela “Abordagem 37,
também apresentou resultados proximos aqueles thardagem 27, sendo que o
modelo KNN com K = 1 apresentou acuracia de classifio superior a 99,5%. Por
fim, os modelos KNN obtidos apods a aplicacdo de AfaB variaveis originais do
modelo apresentaram bons resultados (ainda quespigue as duas abordagens
anteriores), sendo o melhor modelo aquele obtida pa= 22, e mantendo as trés
principais componentes oriundas do modelo ACP.

Ressalta-se, portanto, a relevancia da aplicagagdritmo KNN bem como de
técnicas de pré-processamento de dados em probl@genasportante aplicacdo nos
setores metallrgico e siderurgico. A correta diassido e/ou inferéncia da temperatura
do forno resulta em agdes adequadas para manuteloc@ieator dentro das faixas
toleradas de temperatura, evitando-se perdas delarmetalicas com alto valor
agregado e desgaste precoce de refratario do forgoe anteciparia uma manutengao
corretiva e reduziria a vida atil do forno elétjicgale destacar também a caracteristica
pioneira deste trabalho, uma vez que nao foramtifobx@os registros, na literatura
avaliada, de aplicac6es do método KNN (juntamenie & técnica ACP) para efetuar a
classificacéo de temperatura de anodo em FEA.



Como trabalhos futuros, sugere-se a realizacaofei€ncias e previsdesulti-
stepda temperatura do anodo valendo-se do mesmo confletvaridveis e dados
coletados. A aplicacéo de técnicas envolvendo ladgizzyem conjunto com o uso de
Redes Neurais Profundas [Haykin 1998; Goodfelloal.e2016] que possam classificar
e prever a temperatura de anodo mostra-se relepardecomparar os resultados aqui
obtidos e avaliar a aplicabilidade da técnica Ki¥a este problema.
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