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RESUMO

O trabalho tem como objetivo apresentar uma nova metodologia para estimag¢ado do
teor de fosforo para o Convertedor LD da V&M do Brasil. O modelo gerado podera
ser utilizado para a determinagdo de condigdes 6timas para a fabricagdo de aco,
minimizando o teor de fésforo no produto final. Conforme estudo apresentado em
trabalho anterior, foi possivel identificar diversas correlacbes que descrevem a
distribuicdo do fosforo entre metal e escéria para o Convertedor LD da V&M do
Brasil. O modelo obtido através das correlacdes estudadas foi utilizado como base
para a geragao de um novo modelo gerado a partir de uma regressado néao-linear
representada por uma Rede Neural Atrtificial. De posse do novo modelo sera possivel
determinar as quantidades 6timas para a composi¢cao quimica da escoéria, para a
oxidagdo do banho metalico e para a temperatura de trabalho que garantam um
valor minimo de teor de fosforo no aco. Apresenta-se neste trabalho uma nova
metodologia de otimizagdo para a minimizagdao do teor de fosforo a partir de
variaveis de processo disponiveis em tempo habil de utilizacdo, uma vez que a
analise quimica da escéria so € realizada apds o término do sopro. Os resultados
foram obtidos através de um conjunto de amostras reais de condigbes de operacéo
do Convertedor LD da V&M do Brasil coletadas no periodo de janeiro a outubro de
2003 e demonstram que € possivel estabelecer novas metodologias para a
otimizagao do processo de desfosforagdo de aco em convertedores LD.
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1 - INTRODUGAO

De acordo com estudos realizados no Convertedor LD da V&M do Brasil [1],
foram analisadas diversas correlagdes que descrevem a distribuicao de fésforo entre
metal e escoria. A partir da técnica de regressdo linear multipla foi possivel
determinar as principais variaveis correlacionadas com a particdo de foésforo. O
trabalho realizado, bem como outros modelos matematicos [2] [3] [4], indicam que a
particao de fosforo é funcdo da composi¢cdo quimica da escoria, o teor de oxidagao
do banho metédlico e a temperatura determinam a particido do fosforo entre o
metal/escéria.

A primeira parte do presente trabalho apresenta uma nova ferramenta para a
modelagem do comportamento da particdo de fosforo entre metal e escoria. Como
alternativa para a regresséo linear multipla apresenta-se a tecnologia de Redes
Neurais Artificiais [5] [6]. Sendo aproximadores universais de fungdes, as Redes
Neurais Artificiais se apresentam como ferramentas muito eficientes para problemas
de regressao de multiplas variaveis.

Segundo a metodologia de operacédo do Convertedor LD da V&M do Brasil, as
informagdes relativas a composi¢cdo quimica da escoéria sdo disponibilizadas alguns
instantes apos a medicao de fésforo no banho metalico. Para isto, na segunda parte
do trabalho, é apresentada uma alternativa para a otimizagcdo do processo de
desfosforacdo baseando-se em modelos neurais preditivos. Nao se utilizam, neste
caso, variaveis de analise de escéria e as outras variaveis medidas s&o substituidas
por valores calculados de modelos matematicos.

2 - METODOLOGIA

2.1 - Modelagem de particao de fésforo entre escéria e banho metalico a partir
de analise quimica da escoéria

Com o objetivo de demonstrar o ganho obtido ao se utilizar Redes Neurais
Artificiais como técnica de regresséo, apresenta-se nesta se¢cdo uma comparagao
dos resultados obtidos para a modelagem da partigdo de fésforo a partir de variaveis
relacionadas a analise quimica da escoria. O conjunto de dados utilizado para este
experimento € o mesmo utilizado no trabalho anterior [1] coletado na V&M do Brasil
no periodo de janeiro a outubro de 2003, sendo constituido de 618 corridas.

As variaveis de processo utilizadas neste experimento s&o:

¢ Analise quimica do aco, [P];

e Temperatura de fim de sopro, T;

¢ Analise quimica da escoria:

— Teor de 6xido de calcio, CaO;

— Teor de 6xido de ferro, FeO;

— Teor de didxido de silicio, SiOy;

— Teor de pentoxido de fosforo, P2Os;

— Teor de 6xido de magnésio, MgO;

— Teor de 6xido de manganés, MnO;

— Teor de fésforo calculado na escoria, (P);

— Teor de ferro total calculado na escoéria, (Fet);



As amostras foram pré-processadas, eliminando as corridas que nao
possuiam todas as informagdes necessarias e limitando os valores aceitaveis em

faixas de operagao conforme a Tabela I.

Tabela | — Faixas de dados utilizadas como critério de filtragem.

Faixa T(°C) %FeO %Cal | %P %Si02 | %MgO | %P205
Minimo | 1557 12,9 27,9 0,005 3,38 5,77 1,35
Maximo | 1742 50,5 56,2 0,055 20,7 13,83 4,44

Nas secdes seguintes sdo apresentados os resultados obtidos para cada
técnica de modelagem.

2.1.1 - Regressao linear multipla

Conforme o trabalho [1], as variaveis regressoras foram determinadas a partir
de uma analise de multicolinearidade entre as variaveis de processo. Os critérios
utilizados para a selecdo das variaveis e a analise de multicolinearidade estao
detalhadas em [1].

O modelo obtido pela regressao linear multipla é descrito por:

Log[¢ =783+ @ +0,0369.Ca0 +0,0232.MgO +0,0211.MnO + )
[P]

(Fet)”
0,133.P,0, +0,0290.5i0,

Depois de determinado o valor do termo do lado esquerdo da Equacéo 1,
deve-se calcular o fosforo presente no ago [P] a partir dos valores de teor de ferro
total (Fet) e fosforo na escéria (P) através da relagao:

[P]= &) @)

(P)
log .
(Fet)% 10 [[P].(Fe[)/z ]

Desta forma pode-se avaliar o teor de valor de fosforo presente no banho
metalico a partir do modelo de regressao. A Figura 1 apresenta a comparagao da
predicdo realizada pelo modelo de regresséo e os valores reais. Na Tabela Il estdo
apresentadas algumas medidas de qualidade para o modelo obtido.



Correlagao para Regressao - Conjunto de Dados
0.06 T T T T

O Data Points
—— Best Linear Fit
o) A=T

R =0.526

0.04 -

0.02

0.01F

i | I I i
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Observado

Figura 1: Relagdo de teor de fosforo entre o valor predito pelo modelo de
regressao linear multipla e observado no processo real.

Tabela Il: Resultado da modelagem por regressdo linear multipla para
predicao de fésforo no aco.
Caracteristica | Valor
Conjunto Total
Erro médio absoluto (Teor) 0,0041
Coef. Correlagao 0,526

O resultado obtido pela regressao linear multipla possui um erro médio
absoluto de 0,0041 e o coeficiente de correlacdo entre saida predita e observada foi
0,526.

2.1.2 - Redes neurais artificiais

Adotando o mesmo conjunto de amostras utilizado para a modelagem
utilizando regresséo linear multipla, uma Rede Neural Artificial do tipo RBF [7] foi
treinada para predizer o valor de fosforo no banho metalico [P]. Foi utilizada uma
rede de topologia 9:23:1, ou seja, 9 neurdnios de entrada, 23 neurdnios na camada
de saida e um neurbnio de saida, treinada pelo algoritmo multi-objetivo para redes
RBF [8].

As redes neurais artificiais possibilitam aproximar qualquer fungdo continua
com o grau de ajuste desejado, porém, sua capacidade de generalizagdo fica
comprometida. Entende-se por generalizacdo a capacidade de obter respostas
coerentes para conjuntos de amostras “inéditas”, ou seja, ndo apresentadas durante
o periodo de treinamento. Para ilustrar esta caracteristica, o conjunto de dados
inicial foi dividido em conjunto de treinamento (495 amostras) e teste (123 amostras).
O conjunto de treinamento é formado pelas amostras utilizadas para o aprendizado
da rede neural enquanto que o conjunto de teste € avaliado pelo modelo neural apés
o treinamento com a finalidade de estimar o comportamento do modelo obtido para a
operacao em plantas reais.



O resultado obtido com a utilizagdo da modelagem por redes neurais esta
ilustrado pela Figura 2 e sua qualidade de predigao esta apresentada na Tabela Ill.

Correlagao para RNA - Todos
0.055 T T T T T O Data Points
—— Best Linear Fit
A=T

0.05

R =063
0.045 £ g

0.04
0.035-
P

0.03

Predito

0.025 -

0.02 -

0.015

0.01

0005 1 i L L i
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Observado

Figura 2: Relagdo de teor de fosforo entre o valor predito pelo modelo de
redes neurais artificiais e observado no processo real.

Tabela lll: Resultado da modelagem por redes neurais artificiais para predigao
de fésforo no aco.

Caracteristica | Valor
Conjunto de Treinamento
Erro médio absoluto \ 0,0038
Conjunto de Teste
Erro médio absoluto \ 0,0035
Conjunto Total
Erro médio absoluto 0,0037
Coeficiente de correlagao 0,630

O resultado obtido para a modelagem por redes neurais obteve um erro meédio
absoluto de 0,0037 e um indice de correlagdo de 0,63 para todo o conjunto de
dados.

Analisando a qualidade dos resultados obtidos com cada metodologia
podemos afirmar que existe realmente uma correlacdo entre variaveis de
caracterizagcao de escoria e banho metalico, possibilitando estimar com relativa
fidelidade o teor de fésforo no agco. Com relagdo a qualidade de predigado entre os
modelos, observa-se uma melhoria na modelagem do processo ao se utilizar redes
neurais artificiais. Esta melhoria pode ser justificada pela natureza de ajuste nao-
linear disponivel por esta ferramenta, uma vez que, processos industriais geralmente
possuem relagdes nao lineares entre suas variaveis.



2.2 - Modelagem de particao de féosforo entre escoéria e banho metalico sem a
utilizacao de informacgoes de analise quimica de escéria.

Pelo fato das variaveis relacionadas a analise quimica da escéria sé estarem
disponiveis apos o periodo de sopro no Convertedor LD, impossibilitando a utilizagao
dos modelos descritos na segao 2, decidiu-se projetar um novo modelo, com base
em redes neurais artificiais, para a predicao de teor de fosforo no banho metalico [P]
a partir de variaveis ndo associadas a composi¢cao quimica da escoria.

A nova base de dados € constituida de 8259 registros de corridas, presente
no banco de dados de processo da V&M do Brasil, com as seguintes variaveis:

e Total calculado de oxigénio a ser soprado;

e Teor de fosforo no gusa;

e Teor de manganés no gusa;

e Teor de carbono no gusa;

e Teor de silicio no gusa;

e Temperatura do banho metalico;

¢ Quantidade de cal calcitica;

e Quantidade de cal dolomitica;

e Quantidade de dolomitica crua;

e Teor de oxigénio calculado no banho metalico;

e Quantidade de gusa;

e Quantidade de sucata;

e Peso calculado de escoria;

Apés um pré-processamento para formatacdo e filtragem das variaveis
amostradas e de varios estudos relacionados ao comportamento entre as variaveis
do novo conjunto de dados, foram avaliadas algumas topologias de redes neurais
até encontrar o melhor modelo para predi¢ao direta de fosforo.

O modelo neural constitui de uma rede RBF com a topologia de 17:60:1
treinada com o algoritmo multi-objetivo [8]. O resultado esta ilustrado na Figura 3 e a
qualidade da solugao esta apresentada na Tabela IV.
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Figura 3: Relagdo de teor de fosforo entre o valor predito pelo modelo de
redes neurais artificiais e observado no processo real para modelagem sem
analise quimica de escoria.



Tabela IV: Resultado da modelagem por redes neurais artificiais para predigao
de fésforo no ago sem analise quimica de escoria.

Caracteristica | Valor
Conjunto de Treinamento
Erro médio absoluto \ 0.0030
Conjunto de Teste
Erro médio absoluto \ 0.0033
Conjunto Total
Erro médio absoluto 0.0031
Coeficiente de correlagao 0.388

O resultado obtido para a predicdo do teor de fosforo sem informacdes de
analise de escoria possui um valor de erro médio absoluto proximo da modelagem
com analise de escoria, porém seu indice de correlagdo € bem inferior. Isto significa
que apesar de obter na média um erro de aproximagao baixo, existe no modelo um
desajuste acentuado nos extremos do intervalo de operacéo.

Como o modelo obtido possui uma baixa correlagdo entre o comportamento
desejado e o estimado, explorou-se novas alternativas de otimizagdo do teor de
fésforo no ago a partir da predicdo de outras quantidades.

3 — Otimizando o processo de desfosforagao de aco.

Durante a analise estatistica dos dados e suas correlagdes com o teor de
fésforo no ago, percebeu-se um comportamento muito interessante entre o teor de
pentdxido de fosforo na escoéria (P20s) e uma relagédo entre as quantidades em
massa de fosforo no banho metalico e na escoria (PldKg/PescKg).

Ao separar a amostragem de dados em intervalos de teor de fosforo do ago
[P] e relacionar com as quantidades acima, percebe-se que corridas que obtiveram
valores baixos de teor de fésforo no aco estdo correlacionadas com corridas que
também obtiveram um baixo valor de teor de P2Os € uma baixa relagdo entre as
guantidades de massa de fésforo no banho e na escoria.

A Figura 4 ilustra este comportamento para o conjunto de amostras de
corridas em questdo. Desta forma, a politica de otimizag&do é encontrar o conjunto de
valores das variaveis de entrada (Secéo 2.2) ou algumas delas que sejam capazes
de produzir simultaneamente valores minimos para as duas grandezas relacionadas.
Um exemplo & apresentado na Figura 5. Mantendo todas as variaveis em seus
valores médios e variando a quantidade de oxigénio a ser soprado e as quantidades
de fundentes foi possivel mapear as possiveis solugdes no espago caracterizado por
estas duas quantidades.

Em um procedimento de otimizacdo deve-se escolher as quantidades de
fundentes e oxigénio soprado que relacionem com solugbes que minimizem os
valores de P20s e a relagcdo de massas de fosforo. Neste caso, adota-se como
melhor solugdo aquela que estiver mais proxima do ponto médio entre as solugdes
com valores de fosforo abaixo de 0,007. Na Figura 5, a melhor solugdo esta
assinalada com um quadrado, as solugdes geradas estao representadas por circulos
e solugdes com fosforo abaixo de 0,007 estdo representadas pelo simbolo (+) com
um circulo ao redor.
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Figura 4: Relagao entre teor de fésforo no banho metalico [P] e quantidades
de P20s na escoria e relacao entre massas de fosforo.
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Figura 5: Exemplo de otimizagéo de variaveis de oxigénio soprado e fundentes com
caracterizagao das possiveis solu¢cdes e escolha da solucdo que se aproxima da
regido de baixo fésforo no ago.

Para cada avaliagdo das fungdes objetivo, foram gerados dois modelos
neurais. Os modelos sao constituidos de redes RBF de topologia 17:100:1.
Primeiramente €& necessario caracterizar a quantidade de teor de pentdxido de
fésforo (P204) e da relagdo das massas de fésforo (PldKg/PescKg) em fungédo das
variaveis citadas na segao 3. Os resultados da geragao do modelo de predi¢ao para



as quantidades citadas estao ilustradas nas Figuras 6 e 7 e seus valores de erro de
predicao estdo apresentados na Tabela V.
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Figura 7

TabelaV: Tabela IV: Resultado da modelagem por redes neurais artificiais para
as funcdes objetivo: Preditor de P20s e PldKg/PescKag.

Caracteristica Preditor de P20s Preditor de
PldKg/PescKg
Conjunto de Treinamento
Erro Médio Absoluto | 0,2630 | 0,0305
Conjunto de Teste
Erro Médio Absoluto | 0,2526 | 0,0364
Conjunto Total
Erro Médio Absoluto 0,2610 0,0303

Coef. Correlagao 0,653 0,498




4 — Conclusoes

Ao final deste trabalho pode-se concluir que a modelagem de processos
utilizando Redes Neurais Artificiais € capaz de proporcionar melhores resultados em
comparacgao as técnicas de regresséo lineares.

Foi possivel projetar, com o uso de Redes Neurais, modelos capazes de
estimar com relativa qualidade o teor de fosforo no ago a partir de variaveis de
processo relativas a operagao do convertedor LD da V&M do Brasil.

Fazendo uso de modelos neurais de predicdo de P20s e relagdo de massas
de fosforo foi possivel determinar uma metodologia de otimizag&o do teor de fosforo
no aco, uma vez que o modelo de predi¢cao direto possui um baixo coeficiente de
correlagao entre o valor predito e observado para as amostras de projeto.

A utilizacdo da metodologia de otimizagdo apresentada neste trabalho pode
trazer ganhos de producgédo consideraveis para o processo de desfosforacdo em
convertedores LD, uma vez que se estima o valor 6timo de variaveis de controle para
garantir o valor minimo possivel de teor de fosforo no produto final.
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