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RESUMO

Neste trabalho € apresentado o projeto de graduacdo do Curso de Engenharia Elétrica da
Universidade Federal do Espirito Santo (UFES), cujo desenvolvimento se baseia na realizacao
da analise de dados do processo industrial de sinterizagdo, em relagdo a um de seus principais
parametros o BTP (do inglés Burn Through Point). O BTP apresenta grande importancia para
0 desenvolvimento do processo, pois sua adequacdo tem grande influéncia na qualidade do
produto, o sinter, e na velocidade do processo de producdo, dois fatores relevantes para as
empresas onde 0 processo esta inserido. Dessa forma, o presente trabalho propde a aplicacédo
de técnicas de anélise e tratamento de qualidade dos dados, analise descritiva e multivariada
das variaveis envolvidas na determinacdo do BTP de forma a alcancar seu objetivo de propor
um novo conjunto de varidveis de importancia que podem ser inseridas em redes de inteligéncia

para analises de previsdo do parametro no processo.

Palavras-chave: Sinterizacdo. Andlise de dados. BTP.
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1 INTRODUCAO

Em meio a um desenvolvimento industrial constante e um mercado competitivo, industrias
buscam continuamente sistemas cada vez mais precisos, eficientes, otimizados, dinamicos,
seguros e por um menor custo. Para que essa dinamica ocorra de maneira eficaz, as tomadas de
decisOes que sdo realizadas durante a execucéo dos processos devem ser assertivas e efetuadas
de forma a atingir sua melhor qualidade e capacidade. A assertividade dessas deliberacdes pode
ser aperfeicoada por meio da analise de medicGes de variaveis do processo e monitoramento de

cada uma de suas etapas.

A anédlise de dados de um processo pode, por exemplo, tornar possivel acompanhar o
comportamento de variaveis e suas tendéncias, observar o comportamento de erros no processo
e suas causas, além de avaliar as condicGes fisicas dos equipamentos de trabalho e condicGes
estruturais do processo. A geracdo de informacdo anteriormente descrita pode, entdo, ser
tomada como embasamento para, por exemplo, prever o comportamento da qualidade do

processo diante de alguma mudanca de controle ou tomada de decis&o.

A necessidade da precisdo de tomada de decisdes se faz presente em sistemas que precisam de
acompanhamento periddico e que, por pequenas alteracdes de suas variaveis, pode prejudicar a
qualidade do produto gerado e o seu funcionamento adequado como um todo. Esse é o caso da
sinterizacdo, um dos processos que ocorrem nas usinas siderurgicas na area produtiva do ferro

e aco, procedimento ao qual é submetido o minério de ferro de granulacéo fina.

Na planta operacional desse processo, hd uma constante busca por assertividade da fuséo parcial
do sinter. Para isso, € necessario identificar o instante de tempo e a posi¢do ao longo da esteira
no qual se finaliza a formac&o do material alvo, ponto de queima (BTP, do inglés Burn Throught
Point). A ndo assertividade desse parametro pode gerar consequéncias diretas a produtividade

e qualidade da sinterizacéo.

Caso esse ponto seja atingido, previamente a um ponto alvo determinado, ndo hd um
aproveitamento maximo da esteira de sinterizacdo e, em decorréncia disso, uma diminuicdo da
capacidade produtiva da planta. Caso esse ponto seja atingido apds o ponto alvo, é possivel que

0 sinter ndo diminua sua temperatura de forma adequada para insercdo na maquina de
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resfriamento e gere danos estruturais. E possivel, além disso, ndo formar o produto de forma

adequada e qualidade, gerando a necessidade de reprocessamento (SAIZ; POSADA, 2013).

Os resultados e variacBes historicamente presentes na planta sdo registrados e armazenados
temporalmente. Por meio deles, e de conhecimento adicional do processo, € possivel entender
a dindmica operacional da planta, monitorar e verificar causas e influéncias processuais em
momentos de falha operacional. Além disso, € possivel analisar a aplicacdo de previsibilidade

aos dados e objetivos chave da operacao.

Entender a dindmica dos processos e operacOes da planta, estudar o comportamento das
variaveis, seus célculos, constatar as correlacGes entre seus dados e a relacdo adequada para
obtencdo do BTP torna um meio apto a tomada de decisdes e promove um alinhamento do

processo em relagdo a suas demandas.

No presente trabalho sera realizado um estudo conceitual, uma analise de dados histdricos de
varidveis, atentando-se ao seu comportamento e variacdo. Serd aplicado as variaveis um
tratamento, associacao, analise de suas relacdes com o desempenho do processo e a garantia de
uma adequada fusdo parcial do sinter. Por fim, serdo obtidos dados aptos a posteriores
aplicacdes através de Modelos de Aprendizados de Maquina.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho é realizar a analise dos dados de um banco, composto por
variaveis de uma planta de sinterizacdo, por meio de metodologias descritivas e multivariadas,
com o propdsito de observar o comportamento do sistema e as correlagdes entre suas variaveis
em relacdo ao BTP do processo e, assim, obter, ao fim das analises, um novo conjunto de

variaveis que servirdo de entrada para a elaboracdo de Modelos de Aprendizagem de Maquina.

1.1.2 Obijetivos especificos

O presente trabalho apresenta como objetivos especificos realizar um estudo do processo de

sinterizagdo e 0s parametros monitorados de forma a compreender a dindmica do processo



18

operacional observando, diretamente, suas relagées com o ponto do final da fusdo parcial do
BTP. Serdo aplicadas, em seguida, técnicas de tratamento e andlises qualitativas, descritivas e
multivariadas aos dados de 36 variaveis do processo de sinterizacdo. Por fim selecionou-se e
criou-se um novo conjunto de varidveis para ser utilizada na construcdo de aprendizados de

maquina como auxilio para estimativa do BTP.
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2 USINAS SIDERURGICAS E O PROCESSO PRODUTIVO DO
FERRO PRIMARIO

Usinas siderurgicas sdo compostas por variados processos com a finalidade de producéo de
ferro e aco. Suas principais matérias primas sdo, comumente, o minério de ferro, o carvéao
mineral e o calcario (ARCELORMITTAL, [20--?]). O esbogo do processo produtivo primario,
isto €, até a producdo do ferro-gusa, pode ser observado por meio da Figura 1.

Figura 1 — Esboco do processo produtivo primario das usinas siderurgicas

Termoelétrica Finos de carvio
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P Ah7
Sinter  {co-produto)

Fonte: Rizzo (2007).

O minério de ferro destinado a cada um dos processos apresentados no esboco possui diferentes
granulometrias. O corpo mineral extraido da mina é inicialmente fragmentado por meio, ou
ndo, de explosivos, processo denominado desmonte. Logo em seguida, é realizado o processo
de britagem para efetuar a liberacdo de hematita da ganga, impurezas ndo desejaveis que se
encontram associados ao minério (IFES, [20--?]).

O material € entdo classificado em relagdo a sua granulometria por meio de peneiras, com 0
objetivo de graduar as particulas em relagéo ao seu tamanho, e separado da ganga por meio de
um processo de inducdo de rotacdo de gases dentro de um ciclone, denominado ciclonagem
(IFES, [20--?]). Em seguida o material ¢ classificado em relagéo a sua concentragéo e destinado
a processos adequados a sua granulometria, conforme é exemplificado por meio do fluxograma

apresentado na Figura 2.
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Figura 2 — Fluxograma esquematico tipico da sequéncia de processamento do minério

de ferro
Mina de Minério de Ferro
Hematita + Ganga
Fe,04 Si0,,Al,04, etc.
Desmonte
A 4
Britagem
Classificacdo por Peneiramento
A 4
Concentracéo
Classificacédo Ciclonagem
\4 \ 4 v \ 4
Sinter-Feed Pellet-Feed Rejeito Minério
Granulado
A A 4 A A
Sinterizacéao Usinas de Barragem de Processos de
Pelotizacéo Rejeitos Reducéo

Fonte: Rizzo (2007).
Nota: Adaptado pelo autor.

O sinter-feed compde minérios de granulometria entre 6,35 mm e 0,149 mm e 63% a 65% de
teor de ferro. O pellet-feed é composto por minério de granulometria inferiores que 0,149 mm
e 65% a 69% de teor de ferro. O minério granulado, por fim, apresenta granulometria maior
que 6,35 mm e 66% a 68% de teor de ferro em sua composi¢do. Os rejeitos do processo, como

Si0, e Al, 05 s&o comumente depositados em barragens que os abrigam (R1ZZO, 2007).

O minério granulado pode ser enviado diretamente aos altos-fornos, ou ainda podem sofrer
algum tipo de reducdo de granulometrias. Ao sinter-feed e pellet-feed, s&o aplicados dois
processos de remodelagédo das matérias-primas de forma que atendam as necessidades dos altos-
fornos, a sinterizagcdo ou pelotizacdo. Os processos citados compdem um grupo de processos

de aglomeracgéo a quente de minério de ferro de granulag&o fina, fundentes e adi¢6es, de forma
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a viabilizar os processos metallrgicos e facilitar o transporte adequado do produto (RIZZO,
2007).

Os processos de aglomeracdo surgiram a partir da necessidade de aproveitamento de minérios
de granulacdo fina originados da extracdo, manuseio e transporte do minério ou por meio de
processos de cominuigdo aplicados a minérios de baixo teor, de forma a permitir um aumento
da concentracdo de ferro no material (IFES, [20--?]). O comportamento mais eficiente e
adequado do sinter e das pelotas no processo de reducao nos altos-fornos em relagdo ao minério
granulado duro, fez com que os processos de aglomeragéo se mantivessem presentes nas usinas
siderdrgicas. O minério de ferro de maior granulometria passou a ser, em parte, cominuido e
adicionado como entrada aos processos de sinterizacao e pelotizacdo. O minério fino, que é

adquirido junto ao minério granulado, continuou a ser aproveitado, e ndo descartado.

Outro processo de remodelacdo das matérias-primas para atender as exigéncias dos altos-fornos
é a coqueificacdo. A coqueificacdo é um processo de decomposic¢do térmica do carvdo mineral
ao abrigo do ar. Uma matéria volatil é desprendida da matéria solida e obtém-se, por fim, um
residuo sélido, poroso e carbonoso, o coque (FILHO, 2007). O produto gerado é a principal
fonte de energia em todo o controle de processo nos altos-fornos e, a0 mesmo tempo, elemento

redutor do minério de ferro, permitindo a separacdo do minério de ferro e seu éxido.

Para uma adequada operacdo nos altos-fornos precisa-se de combustivel sélido que contenha
um alto teor de carbono, apresente baixa reatividade (carboreatividade) e baixo teor de enxofre,
e que fornega a energia térmica necessaria as reacdes quimicas de reducdo do minério de ferro
(MOURAO et al., 2007). O coque produzido atende todas as necessidades citadas. A
granulometria e resisténcia mecanica desse material devem ser adequados para permitir a

ascensdo dos gases gerados no processo dos altos-fornos (ARAUJO, 1967).

Os materiais, apds devido processamento, sdao encaminhados para os altos-fornos, onde é
produzido o ferro-gusa a partir de quatro matérias primas: sinter, minério de ferro, pelotas e
fundentes (ARECELORMITTAL, [20--7]).

O alto-forno € um reator metalirgico destinado a produzir ferro-gusa em estado liquido, a uma

temperatura em torno de 1500°C, para suprir os requisitos de quantidade e qualidade requeridas
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para 0S processos produtivos subsequentes. Esse equipamento pode ser considerado um
trocador de calor e de massa, de contracorrente, onde o calor € transferido do gas para a carga
de matéria prima e o oxigénio passa da carga para 0 gas. O gas sobe pelo interior do forno
enquanto a carga metalica e o combustivel descem. A natureza das reacdes, em contracorrente,
torna o processo como um todo extremamente eficiente (GEERDES; TOXOPEUS; VLIET,
2009).

Conforme ilustrado na Figura 3, a carga metalica constituida por minério grosso, sinter e pelota,
é carregada na parte superior do forno de forma intercalada com o combustivel em estado
solido. Esse combustivel é o coque siderudrgico ou carvao vegetal, responsavel pelo processo de
reducao do ferro, que ocorre com o sopro de ar quente na parte inferior do forno. A maioria dos
altos—fornos atuais utiliza injecdo auxiliar de combustiveis tais como carvao pulverizado, gas
natural, 6leo e até rejeitos tais como plasticos. Qualquer material com alto percentual de
hidrocarbonetos, desde que satisfeitas algumas premissas operacionais, pode ser injetado no
forno como combustivel. A queima do coque gera gases redutores em altas temperaturas. Esses
gases ascendentes em contato com a carga de minérios descendentes reagem, causando reducéo
e fusdo do minério, dando origem ao ferro gusa, que é o principal produto do alto-forno, e a
escoria. Ambos sdo produzidos em estado liquido em temperaturas entre 1450°C e 1520°C
(MOURAO et al., 2007).

Deve-se ressaltar o papel fundamental da selegdo do material que seré carregado no forno, assim
como sua distribuicdo interna. A granulometria das particulas estara diretamente relacionada
com a permeabilidade das camadas de material formadas dentro do forno, possibilitando a
formacdo do perfil gasoso adequado para reducdo (GEEDERS; TOXOPEUS; VLIET, 2009).
A distribuicdo do material realizada a partir do topo do forno também contribui para a reducédo
adequada e é feita de acordo com o material recebido. Variacfes de materiais exigem uma
mudanca na distribuicdo, sempre visando o melhor escoamento do gas redutor, buscando a

obtencéo de todas as reacdes quimicas necessarias para redugao.

A remocdo do produto é feita com a abertura e fechamento dos furos de gusa atraves de
equipamentos adequados, permitindo o vazamento em canais que destinam a producdo aos
carros torpedo, que fazem a logistica do ferro gusa. O aco liquido, entdo, pode sofrer adigdo de

outros componentes e ser enviado para processos de lingotamento, que tém como produto ago
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em placas. Essas placas podem ser enviadas diretamente para comercializagdo, ou podem ser,
antes, transformadas em bobinas, a partir de processos de laminagdo, finalizando assim o

processo de producdo das usinas siderurgicas (ARCELORMITTAL, [20--7]).

Figura 3 — Entradas e saidas de um alto-forno
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Carga metilica
Saidas - Topo
Gas de Alto Forno BFG

Saidas - Furos de Gusa

sa Liquido

Fonte: Geerdes; Toxopeu; Vliet (2009).

2.1 Processo de Sinterizagao

“O processo de sinterizacdo € um processo de aglomeracao de finos de minério de ferro, finos
de fundentes (cal, calcario e quartzo), finos de combustiveis solidos (carvao mineral do tipo
antracito, coque, carvao vegetal e coque de petroleo) e finos de rejeitos ou residuos industriais”
(R1ZZ0, 2007, p. 42). Os materiais finos anteriormente citados comumente tém origem natural,

ou sdo finos decorrentes dos processos de producao da propria usina siderurgica.

O processo de sinterizagcdo se inicia com a mistura dos finos anteriormente citados em
equipamentos proprios de forma que a sua saida seja homogénea. A mistura € entdo direcionada
a maquina de sinterizacdo, em modo de panela ou esteira continua. Nesse equipamento a
temperatura é elevada, entre 1200°C e 1400°C, resultando uma fusdo parcial dos componentes.
O produto da fusdo parcial € o sinter (R1ZZ0O, 2007).
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As propriedades do sinter e a dosagem dos seus componentes sdo definidas de acordo com as
necessidades de processo dos altos-fornos. Dessa forma, o sinter deve apresentar caracteristicas
como boa resisténcia mecanica, elevado teor de ferro, alta porosidade para permeabilidade dos
gases no alto-forno, alta redutibilidade dos éxidos contidos no minério, baixa umidade para
aumentar o rendimento energético do material e baixa quantidade de impurezas, promovidas
pelas reacBes dos fundentes adicionados na mistura. As caracteristicas finais do material
buscam evitar problemas de permeabilidade dos gases ascendentes no alto-forno e aumenta da
redutibilidade dos dxidos contidos no minério (GALIAZZI et al., 2014; R1ZZ0O, 2007).

Ao mesmo tempo que a qualidade de saida do sinter do processo é importante, deve-se levar
em conta nas definicdes do processo um menor custo, seguranca operacional e agilidade.
Atualmente, o modelo de maquina de sinterizacdo mais comum e que garante maior agilidade
no processo de grandes empresas sao modelos ininterruptos do tipo esteira rolante, a Maquina
de Dwight-Lloyd. Porém, para pequenos processos de sinterizacdo, que podem ocorrer de forma
lenta e interrupta, existe o modelo de producdo da Maquina de Greenawalt, processo de
sinterizacdo em panelas e setor de carga fixa, que ndo serdo abordados no presente trabalho
(RIZZO, 2007).

2.1.1 Processo de sinterizagdo continua por esteira rolante

Os finos ja misturados, sdo adicionados a Maquina de Dwight-Lloyd. O material € adicionado
a esteira por meio de dispositivos de gravidade que sdo controlados por meio de rolos

alimentadores, conforme Figura 4.

Figura 4 — Alimentacdo da esteira de sinterizacdo
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Fonte: ArcelorMittal ([20--7]).
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Nessa maquina (Figura 5), a mistura é carregada em uma esteira de metal gradeada, de maneira
uniforme, acima de uma camada de prote¢do chamada de bedding, composta por sinter de maior
granulometria. A uniformidade da deposi¢do do material e uma altura desejavel € garantida por

meio de equipamentos de vibracdo alocados ao longo da esteira (IFES, [20--7]; R1ZZO, 2007).

A esteira é fabricada por meio de materiais de alta resisténcia térmica e ao desgaste, pois devem
manter sua dureza mesmo com a elevacdo das temperaturas ao longo do processo. Ela apresenta
espacos livres para permitir a passagem do ar aspirado e se desloca por meio de apoio sobre

roletes que se deslocam sobre trilhos (R1ZZ0O, 2007).

Figura 5 — Esquema do processo de sinterizacdo por maquina continua
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A méquina contém um forno de igni¢do e um sistema de exaustdo, composto por exaustores e
caixas de vento (CV), que promovem a combustdo de todo o combustivel presente na mistura.
Inicialmente, o forno de ignicao aquece a camada superficial da mistura e age na combustao do

combustivel presente na superficie dela.

Por conta da succdo do ar quente realizada pelos exaustores, ha uma transmissdo do calor
presente na parte superior para a parte inferior que promove a combustao de todo o combustivel
presente na mistura até o final da esteira. Nesse processo de combustdo sdo gerados gases
guentes responsaveis, junto ao sistema de exaustdo e o forno de ignicdo, pela fuséo parcial da

mistura de entrada.

Com a continuidade da succdo do ar pelos exaustores, a mistura fundida parcialmente €
resfriada, formando assim, o sinter. Apds o resfriamento, o sinter € peneirado para ser feita a
classificacdo granulométrica, separando o sinter produto, do sinter bedding e os finos de sinter.
O sinter produto € entdo, enviado para os silos do alto-forno ou é estocado em patios de

armazenamento.

2.1.2 Zonas de sinterizacao

Durante o processo de producdo do sinter, a medida que a mistura de finos passa ao longo da
esteira, a aglomeracdo e fusdo parcial da mistura é definida por dois fendmenos distintos, a
saber, o fenbmeno de transferéncia de calor da camada superior do processo de sinterizacdo
para a camada inferior, promovida pela succéo do ar pelos exaustores, além do fenémeno de
combustdo do combustivel presente na mistura que gera uma gama de reacdes quimicas
(R1ZZ0O, 2007).

Durante o processo de aquecimento, os fendmenos citados definem zonas de sinterizacéo ao
longo do processo que possuem caracteristicas comuns, como pode ser observado por meio da
Figura 6 (R1ZZO, 2007). A temperatura vai aumentando ao longo do processo até atingir sua

temperatura maxima, momento no qual € iniciado o processo de resfriamento.
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Figura 6 — Zonas de sinterizacdo em um processo de sinterizacdo de maquina
continua
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Fonte: Rizzo (2007).

Segundo Rizzo (2017), é possivel identificar ao longo do processo, por meio da Figura 6, quatro

zonas principais:

Mistura Crua (Zona Umida): zona onde aparecem temperaturas inferiores a 100°C.
Nesse local inicia-se uma evaporacdo da umidade presente na mistura. Nas regides
interiores da mistura, que apresentam temperatura inferior, a 4gua ira condensar e gerar
maior umidade na regido;

Zona de secagem: compreende a faixa de temperaturas entre 100°C e 150°C. Ocorre a
vaporizacdo total da umidade presente nas misturas e posterior desidratacdo dos
hidréxidos;

Zona de reagdo: compreende a faixa de temperaturas acima de 500°C. Nessa zona se
inicia a combustdo do combustivel presente na mistura até chegar a maxima temperatura
e inicio do resfriamento. Os materiais, nesse momento, sdo fundidos parcialmente,
formando o que é denominado magma do sinter;

Zona de resfriamento: ocorre o resfriamento e solidificacdo do sinter, produto do

processo.

Na zona de reacdo ou zona de sinterizacdo forma o magma do sinter, que € composto por um

“[...] conjunto de silicatos, ferritos de calcio e 6xidos primarios ou secundarios que, apés

cristalizagdo, constituem o sinter” (RIZZ0O, 2007, p.127).
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A reacdo de combustdo do combustivel presente na mistura gera uma quantidade significativa
de calor que auxilia na fusdo dos materiais e, a0 mesmo tempo, gera um ambiente redutor que

é suficiente para a transformacédo da hematita (Fe,053) para magnetita (Fe;0,) (R1ZZO, 2007).

Por meio da Figura 7, é possivel observar a representacao esquematica da esteira de sinterizacéo
e o sistema de exaustdo de ar associado por meio de uma viséo transversal dos equipamentos.
A frente de queima, ou zona de rea¢do, percorre toda a camada a medida que a esteira se desloca
rumo ao equipamento de resfriamento, em uma velocidade denominada velocidade de

sinterizacao.

Figura 7 — Representagdo esquematica do sistema de exaustéo de ar
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Fonte: Rizzo (2007).
Nota: Adaptado pelo autor.

Quando a zona de reacdo atinge a parte mais inferior da mistura ocorre o ponto de maior
temperatura dos gases que estdo sendo succionados ao longo da esteira por meio das caixas de
vento que sdo conectadas aos exaustores, chamado de BTP (do inglés Burn Through Point).
Esse parametro é importante para o processo de producao de ago, pois indica o ponto no qual o
calor cedido pelo forno penetrou todo o material e realizou a fuséo parcial do mesmo de forma
adequada. Apés o instante do BTP, inicia-se o resfriamento e solidificacdo do material

produzido.

Dessa forma, o presente trabalho ira se atentar ao comportamento das variaveis do processo de
sinterizacdo, tanto de entradas, como leituras, com o objetivo de observar as relagdes entre elas
e a posicdo de BTP, de forma a preparar as variaveis para desenvolvimento de uma logica de

previsdo de comportamento da planta.
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2.1.3 O processo operacional de sinterizacdo e o BTP

O processo operacional de sinterizagdo demanda de conhecimentos e habilidades dos
operadores. Eles tém responsabilidades no acompanhamento das varidveis e dinamicas do
processo e operacdo dos equipamentos da planta desde o carreamento da esteira de sinterizacao

até a obtencdo do produto final, o sinter.

O operador possui responsabilidades relativas a controle e supervisdo do funcionamento
adequado da maquina e do processo. Dentre as responsabilidades do operador é possivel citar
a verificacdo de falhas na alimentacdo da esteira de sinterizacdo, garantia da alimentacéo correta
dos materiais de entrada do processo, verificacdo da composi¢do irregular dos materiais,
verificacdo de falhas no forno de ignicdo, garantia do funcionamento adequado da

instrumentacao, além da verificacdo constante do equilibrio térmico (SAIZ; POSADA, 2013).

A planta é constantemente monitorada e cada um de seus processos deve ser acompanhado de
uma analise de grande quantidade de variaveis, como por exemplo: velocidade da maquina,
composicdo do material de entrada, umidade, fluxo de ar no forno de ignicao, fluxo de gas no
forno de ignicdo, velocidade do rolo de alimentagdo, velocidade do refrigerador, altura da
camada além de temperaturas e pressdes nas caixas de vento (SAlIZ; POSADA, 2013). O
operador também deve acompanhar fatores relativos ao cumprimento de normas ambientais.
Sdo eles, por exemplo, emissdo de particulados e gases como CO,, SO, e NO,. e temperatura de

saida dos gases pelas chaminés.

Um dos fatores que o operador deve se atentar é na definicdo e garantia da finalizacdo da fuséo
do sinter. E preciso observar onde ocorre o fim da sua queima, local onde o calor inserido
inicialmente no material por meio do forno de igni¢do atinge o fundo da camada de sinter
disposto na esteira. Para garantia da formagdo do sinter de forma adequada e concluséo do

processo € definido o BTP.

A fusdo do sinter se da quando o calor se espalha por toda a camada de material, esse fato pode
ser identificado quando a temperatura do gas residual medido nas caixas de vento atinge seu
valor mais elevado, por meio dessa estratégia é definido o BTP. Admite-se que ao manter esse
ponto estavel em um local da esteira é possivel gerar uma estabiliza¢do do processo e a melhoria
da qualidade e da produtividade (SAIZ; POSADA, 2013).
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O BTP é registrado por meio do comportamento das temperaturas ao longo do tempo que sdo
registradas nas caixas de vento que estdo dispostas ao longo do processo de sinterizacdo. Em
geral, em processos de sinterizacdo tipicos, existem caixas de vento e monitoramento de
temperatura ao longo de toda a esteira, igualmente espacadas, porém atenta-se as medicdes de
temperatura das Ultimas cinco a dez caixas de vento para a estimativa do local do BTP, pois a
maior temperatura da esteira deve ocorrer no fim do processo confirmando a fusdo parcial do

material para a formacéo do sinter.

Logo ap6s a maxima temperatura ao longo da esteira, quando a frente de queima atingiu a parte
inferior do material, da-se inicio ao resfriamento da camada mais inferior do sinter, esse
processo de resfriamento continuara até o final da esteira, onde o material deve-se apresentar

solidificado, conforme pdde ser compreendido por meio da Figura 4.

Dispondo das temperaturas e posi¢cOes de cada uma das caixas de vento, ao final de cada
intervalo de medicdo é entdo mapeada uma aproximacao por meio de curvas quadraticas do
comportamento da temperatura naquele instante, conforme é possivel observar por meio da
Figura 8 (SONG; WANG; ZHANG, 2013).

Figura 8 — Posi¢do do BTP em relacdo as temperaturas das CV
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Fonte: Producdo do proprio autor.

A partir da aproximacao quadratica, é entdo computado a temperatura maxima indicada pela
curva aproximada, essa temperatura € a temperatura do BTP. A maxima temperatura é entdo
associada a uma posicdo da esteira, de acordo com o equacionamento aproximado, que é a
posicdo de ocorréncia do BTP, conforme apresentado na Figura 9. As duas medidas séo

computadas a cada intervalo de periodicidade de registro das temperaturas.
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Figura 9 — Posicdo do BTP em relacéo as temperaturas das CV
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A obtencdo do polinbmio de interpolacdo de segundo grau pode ser realizada por meio de
diferentes técnicas de regressdo e pode variar entre as empresas que contém esse tipo de planta
e realizam o calculo dessa medida. Além disso, é possivel que algumas plantas utilizem de

dados de medicdes de instantes anteriores ao registro do BTP.

Uma alternativa de medicdo do BTP é por meio de aparelhos de camera de termografia
infravermelha conforme proposto e testado por Usamentiaga e outros (2013). O monitoramento
apresentado se baseou na utilizacdo de uma camera infravermelha ao final da esteira de

sinterizacdo, conforme pode ser observada por meio da Figura 10.

As imagens obtidas pela camera alocada permitem observar a frente de queima e detectar sua
posicdo. A posicdo da frente de queima e da maxima temperatura na frente de sinterizacdo
permite determinar a posi¢do do BTP na esteira (USAMENTIAGA et al., 2013).

O operador € responsavel por selecionar varidveis e gerenciar o0s indicadores do processo de
forma a garantir uma a adequada execuc¢do do processo gerando um sinter com qualidade e
fundicdo adequada. A responsabilidade pelo funcionamento adequado do sistema é baseada
totalmente em definicBes e tomadas de decisdo humanas do operador, fundamentadas em

conhecimentos e vivéncias praticas do processo.

Nesse contexto, é possivel observar que a automatizacao e a utilizacao de recursos para auxiliar
na producdo do sinter se torna valida de forma a garantir a producdo, aumentar a eficiéncia e

reduzir a necessidade de reprocesso de materiais com propriedades incorretas. Dessa forma,
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uma exploragdo e reconhecimento dos dados do processo auxiliam na proposicdo de anélises

que contribuam para diminuigdo de possiveis erros cometidos por decisées humanas.

Figura 10 — Processo de sinterizagdo com adi¢do de monitoramento por cAmera infravermelha
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Fonte: Usamentiaga e outros (2013).
Nota: Adaptado pelo autor.

2.2 Revisdo Bibliografica

A dindmica e as variaveis do processo de sinterizacdo sdo frequentemente estudados de forma
a garantir o adequado funcionamento da planta e obtencdo do sinter de qualidade. A
temperatura e posi¢do do BTP constituem importantes parametros para indicacéo e garantia de
um desempenho apropriado. Além disso, nota-se uma preocupagéo com o controle das emissoes
realizadas pelo processo de sinterizacdo que pode ser controlada com o apropriado desempenho

da planta.

Wang e outros (2009), aplicaram técnicas de mineracdo de dados para encontrar correlagdes
entre dados do BTP com o intuito de empregar um modelo de previsdo baseado em redes neurais
regressivas a um modelo para controle do BTP na esteira de sinterizagdo. Foram utilizados na
pesquisa parametros como velocidade da esteira de sinterizacdo, altura da camada e proporgéo
de sinter de retorno, aléem de temperatura de ignicdo, permeabilidade do ar, proporcédo de

combustivel e relacdo de umidade final da mistura.
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Song, Wang e Zhang (2013), realizaram um estudo acerca do BTP, sua forma de calculo e
influéncias das variaveis do processo em relacdo ao seu comportamento, para, em seguida,
aplicar modelo de predicdo com base em uma estrutura Bayesiana. Em 2014, Wang e outros
propuseram uma metodologia baseada no comportamento ao longo do tempo das curvas de
temperatura para estimar e em seguida prever o comportamento do BTP. Para isso foram
utilizadas para regressdo maquinas de vetores de suporte de minimos quadrados (LS-SVM, do

inglés Bayesian Least Squares Support Vector Machines).

Galliazi e outros (2014), apresentam a influéncia sobre os pardmetros de controle do processo
de sinterizacdo para a qualidade fisica do sinter para aplicacdo nos altos-fornos. Foi analisada
a influéncia da velocidade de sinterizacao, altura da camada e velocidade da maquina de sinter

influenciam na granulometria e qualidade final do sinter produzido.

Kim e outros (2014), mostram diferentes modelos para calcular e estimar a curva de temperatura
a partir das leituras de temperatura obtidas nas das caixas de vento em um determinado processo
de sinterizacdo. Foram propostas curvas de terceira e quinta ordem para maior precisao da
estimativa do comportamento desse parametro que néo era propriamente refletido por meio de

aproximacdes de segundo grau.

Wang e outros (2018), j& mudam o alvo da pesquisa e se atentam a prever as caracteristicas do
sinter e emissdes do processo, tomando 220 varidveis, tendo a permeabilidade do leito,
densidade de ignicdo, quantidade de dolomita e calcario na matéria-prima, analisadas ao longo

do estudo proposto.

Nota-se, por meio das referéncias aqui tratadas que ha uma preocupacao com o desempenho do
processo associado a suas variaveis. Os autores se atentaram a analise do conjunto de variaveis
medidas, tratamentos de conjuntos de dados e correlacéo entre as variaveis com o objetivo de
formar uma base de dados robusta que esteja associada a um desempenho adequado dos

diferentes modelos de aprendizagem de maquina utilizados.
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3 TRANSFORMADA WAVELET E SUA APLICACAO NA
FILTRAGEM DE SINAIS

A presente secdo aborda uma revisdo de conceitos e propriedades para o entendimento da
aplicacdo da Transformada Wavelet Discreta em processamento de sinais com objetivo de

empregar uma reducao de ruidos.

3.1 Transformada Wavelet Discreta

A utilizacdo da Transformada de Wavelet em forma continua se torna restrita a analises e
estudos tedricos. Para aplicacdes praticas, dessa forma, é utilizada a Transformada de Wavelet
Discreta (DWT, do inglés Discrete Wavelet Transform). Nessas aplicagdes os sinais discretos
a serem tratados sdo associados a wavelets com pardmetros de translagdo, dilatacéo e variavel
independente discretos. A operacdo tem como resultado um conjunto de dados discretos (DIAS,
2017).

O problema de resolucdo tempo-frequéncia é resultado de um fenémeno fisico conhecido como
Principio de Gabor-Heisenberg, que estabelece que ndo é possivel conhecer a frequéncia exata
e 0 tempo exato de ocorréncia dessa frequéncia em um sinal. Esse fenémeno esta presente na
DWT.

O sinal é analisado por uma forma alternativa denominada Analise Multi-resolucdo (MRA, do
inglés MultiResolution Analysis) (OLIVEIRA, 2007). Essa técnica foi proposta por Mallat
(1989) que descreve em sua publicacdo uma forma de extrair informac@es de um sinal a partir
de sucessivas resolucbes. Para isso, o sinal é decomposto em uma série de frequéncias
independentes com ajuste espacial. S&o aplicados filtros baseados em wavelets ortogonais, por
meio de janelamento variavel. A técnica € utilizada para analisar sinais em diferentes

componentes de frequéncias e resolugcbes temporais.

Segundo Oliveira (2007), a equacdo (1) mostra a DWT, onde h& discretizacdo apenas dos

pardmetros de escala e translag&o.
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onde:
e j e r sdo numeros inteiros;
e a, > 1éo parametro de escala fixo;
e b, €0 parametro de translacéo fixo;
e m € avariavel independente discreta.
Escolhendo a, = 2 e by, = 1, obtém se a equacao (2).
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A aplicacdo da analise por wavelets ortogonais por meio de janelas pequenas permite a extracdo
de componentes de alta frequéncia ja a aplicacdo de janelas maiores extrai componentes de
baixa frequéncia. Esse formato de extracdo de sinais se mostra importante pois, segundo Rioul
e Vetterli (1991), as componentes de baixa frequéncia carregam informagdes de aproximacéo
do sinal, isto €, trazem informacgdes genéricas sobre o seu comportamento, enquanto as
componentes de alta frequéncia carregam o nivel de detalhamento desses sinais, trazendo

informacdes especificas.

Dessa forma, no primeiro passo da decomposi¢cdo sdo, entdo, aplicados um filtro passa-altas
(HPF, do inglés High Pass Filter) e outro passa-baixas (LPF, do inglés Low Pass Filter),
determinados de acordo com a wavelet escolhida. A cada nova resolugéo, sdo aplicados
novamente os filtros, dividindo o espectro de frequéncia em duas partes iguais por meio das
filtragens. Em seguida os sinais s@o subamostrados, formando coeficientes de detalhe e de

aproximacdo, conforme é possivel observar por meio da Figura 11 (CUNHA, 2013).

O sinal decomposto por meio da MRA proposta por Mallat (1989), pode ser plenamente
recuperado. Dessa forma, é possivel selecionar informacg6es suficientes para a reconstrucédo do

sinal por meio da filtragem e eliminar frequéncias ndo necessarias a analise do sinal em estudo.
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Figura 11 — Processo de decomposi¢do do sinal via DWT
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Fonte: Diniz (2018).

Nota: Adaptado pelo autor.
E possivel realizar, além disso, a simplificacdo de analises de sinais, permitir a identificacio de
ruidos e compressdo de dados, ao identificar frequéncias passiveis de supressao que nao

influenciam significativamente no seu comportamento.

A abordagem DWT, entretanto, apresenta deficiéncias. O comprimento do sinal a ser inserido
em uma dessas transformadas é limitado a um multiplo inteiro de uma poténcia de dois e elas
apresentam sensitividade em relacdo a escolha de um ponto de partida da série temporal. 1sso
se deve a necessidade de reamostragem das saidas da wavelet e também a utilizacdo de filtros
de escala em cada estagio do algoritmo (PERCIVAL; WALDEN, 2000).

Os dados de sinais coletados de aplicagcbes com sensoriamento constante sdo atualizados com
grande frequéncia e suas andlises necessitam de atualizacdo continuada. Ao aplicar a
abordagem DWT a esse tipo sinal, a cada nova adicdo de dados e mudanca da estrutura do
conjunto, os coeficientes resultantes das reamostragens da transformada seriam, em sua grande

parte, atualizados. Dessa forma, essa transformada néo se mostra adequada para essa finalidade.

3.2 Transformadas Wavelet Nao-decimadas e Invariantes no Tempo

As Transformadas Wavelets ndo decimadas e invariantes no tempo, por ndo apresentarem
decimacéo, podem ser aplicadas a qualquer série temporal de qualquer comprimento. Esse tipo
de transformada apresenta formato semelhante a DWT, sendo utilizadas por meio de MRA para
decompor um sinal em amostras de altas e baixas frequéncias. Entretanto, ela se torna

interessante para analises de sinais pois € capaz de superar algumas das principais deficiéncias
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apresentadas da DWT como o comprimento do sinal e a definicdo do ponto de partida para a
anélise (PERCIVAL; WALDEN, 2000).

A transformada wavelet discreta ndo-decimada e invariante no tempo utilizada nesse trabalho
foi a Trasnformada de Wavelet de sobreposicdo maxima (MODWT, do inglés Maximal
Overlaped Discrete Wavelet Transform). O processo de decomposi¢do em trés niveis de uma

MODWT pode ser observado por meio da Figura 12.

Figura 12 — Processo de decomposicdo do sinal via MODWT
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Fonte: Diniz (2018).
Nota: Adaptado pelo autor.

A MODWT, por exemplo, pode ser definida para sinais que apresentem qualquer comprimento.
A DWT, entretanto, apresenta limitacdo em relacdo aos comprimentos de sinais. Nessa
abordagem, ha a necessidade de que o comprimento do sinal seja maltiplos de poténcias de 2,
dependendo do numero de niveis definidos previamente para a MRA. A MODWT néo
apresenta dependéncia do ponto de partida, como na DWT e nem da quantidade de amostras
que sdo utilizadas para anélise (PERCIVAL; WALDEN, 2000).

Deve-se salientar que, por conta da auséncia da necessidade de decimacdo, a MODWT mantém
0 numero de coeficientes wavelets associados independentemente da quantidade de
decomposicdes a serem realizadas. Enquanto isso, a DWT apresenta diminuigéo de coeficientes
pela metade por conta da decimacdo associada. Esses componentes sdo descartados apos
reamostragem do sinal (PERCIVAL; WALDEN, 2000).

A MODWT né&o apresenta largura de banda uniforme e s&o invariantes no tempo. Ela néo
apresenta efeito de borda nas extremidades da série temporal porque, nesse caso, as

componentes ndo sdo ortogonais e hé sobreposicdo das bandas de frequéncias. Esse fato ocorre
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como efeito colateral para resolver o problema de borda e permitir o seu uso em séries temporais
(PERCIVAL; WALDEN, 2000). E possivel observar a sobreposicdo das bandas (do inglés

overlaped) por meio da Figura 13.

Figura 13 — Sobreposicdo das bandas de frequéncia de um processo MODWT
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3.3 Procedimento de Aplicacdo de Wavelets como Filtros Lineares

O procedimento de filtragem de sinais por meio de Transformada Wavelet se inicia por meio
da aplicagcdo de uma MRA, seguida de separacado e selecdo de faixas de frequéncia adequadas
para compor o sinal filtrado e por fim, a realizacdo da sintese por meio de bancos de filtro de

sintese.

O primeiro passo para desenvolvimento da aplicagdo de inicia por meio da definicdo dos
parametros a serem aplicados na MRA. Deve-se definir, inicialmente, a quantidade de
decomposicdes em frequéncia que devem ser utilizadas na analise para realizacdo da adequada
separacdo do ruido do sinal em estudo (CUNHA, 2013). Além disso, deve-se selecionar a
familia de wavelets a serem utilizada no procedimento. As ponderacdes necessarias para essa

definicdo sdo apresentadas na secdo 3.4 do presente trabalho.

Em seguida, ao final da decomposi¢do, deve-se analisar o conjunto de frequéncias
discriminadas e identificar os coeficientes que concentram a maior parte da energia do sinal
baseado em um limite pré-determinado. Nesse processo, é possivel eliminar ruido branco e
ruidos de espectro discreto, desde que as frequéncias desses ruidos ndo coincidam com as

componentes de frequéncia do sinal. Dessa forma, remove-se boa parte do ruido permitindo
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uma boa estimativa do sinal desejado. Apos a selecdo dessas frequéncias, o sinal pode ser
recuperado por meio de um banco de filtros de sintese (CUNHA, 2013).

3.4 Familias de Wavelets

Existem, atualmente, uma grande quantidade de funcGes wavelets destinadas a analises
continuas e discretas. A escolha da wavelet que sera utilizada para processamento do sinal de
interesse deve ser tomada com base nas caracteristicas da forma da wavelet comparadas as

caracteristicas da forma do sinal.

Quanto maiores forem as semelhancas entre o sinal e a wavelet, melhor sera a representacdo do
sinal pela wavelet. Deve ser levado em conta, ao realizar essa comparacdo, nas diferentes
variagOes entre propriedades das wavelets como, por exemplo, a sua simetria, regularidade,
suavidade e escala (MISITI et al., 2017).

No presente trabalho, serd utilizada MODWT com as bases de Haar, Daubechies e suas familias

de funces derivadas, Symlets e Coiflet.

3.4.1 Wavelet de Haar

A Wavelet de Haar € a mais simples. Ela é baseada em uma wavelet de escalamento cuja fungéo

é dada por meio da equacéo (3).

1,se0<t<1
0, caso contrario 3)

p(6) = {
A wavelet de Haar é construida a partir das operagdes de mudanca de escala e translacdo
aplicada a wavelet mae! ¢(t). Nesse caso, a funcio (t) é definida como Y (t) = ¢(2t) —

¢(2t — 1), e pode ser representada por meio da equacéo (4).

L A Wavelet Mée ¢ também conhecida como Wavelet Base (MISSITI et al., 2013).
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1,se0<t< >
() = 1 (4)

Sez

0, caso contrario
As duas fungdes podem ser observadas na Figura 14.

Figura 14 — Wavelet Haar (a) Funcao de escalonamento (b) Funcédo base
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Fonte: Missiti e outros (2013).

A wavelet de Haar é descontinua e ndo diferenciavel, ndo possuindo uma transi¢do suave
escala/tempo (SANTOS, 2015). Sua utilizacdo € adequada para sinais que possuem mudangas

abruptas de valores ou descontinuidades no decorrer do tempo.

3.4.2 Wavelet de Daubechies

As wavelets de Daubechies, sdo perfeitamente compactas no tempo, mas no dominio da
frequéncia, tem um alto grau de superposicdo espectral entre as escalas (GUTIERREZ, 2002).
Sua maior vantagem € serem ortogonais, isto é, quando ocorre um erro no sinal de entrada, ele
ndo cresce com a transformacdo. Dessa forma, é mantida a estabilidade numérica

computacional garantindo a fidelidade na transformada (SANTQOS, 2015).

Trata-se como N a ordem da wavelet e dbN é a wavelet de ordem N. Essa familia de wavelets

contém, como db1l, a wavelet de Haar, a mais simples dentre as demais (MISSITI et al., 2013).

A ordem N também expressa o nimero de vezes no qual as wavelets passam pelo eixo zero. As

wavelets sdo assimétricas, especialmente quando a sua ordem apresenta valores baixos. Quanto
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maior a ordem da wavelet, maior a sua regularidade e simetria, conforme € possivel observar
por meio da Figura 15 (MISSITI et al., 2013).

Figura 15 — Wavelets Daubechies (a) db2 (b) db3 (c) db4 (d) db5 (e) db6
(f) db7 (g) db8 (h) db9 (i) db10
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Fonte: Missiti e outros (2013).

3.4.3 Wavelets Symlets e Coiflets

A familia de wavelets Symlets foi proposta por Daubechies e foi obtida de modificaces
realizadas na familia de wavelets Daubechies. As Symlets apresentam caracteristicas
semelhantes as Daubechies, porém foram alteradas de forma a se tornarem mais simétricas sem
diminuicdo de sua simplicidade, conforme pode ser observado por meio da Figura 16
(BIANCHI, 2006; MISSITI et al., 2013).

As Coiflets também foram construidas de forma que se tornassem mais simétricas, e nesse caso,
sdo ainda mais simétricas que as Symlets, conforme € possivel observar por meio da Figura 17.
Com relacdo ao numero de zeros, pode-se observar que ela apresenta 2N zeros em sua
composicao (BIANCHI, 2006; MISSITI et al., 2013).
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Figura 16 — Wavelets do tipo Symlet (a) sym2 (b) sym3 (c) sym4 (d) sym5 (e) sym6 (f)
sym7 (g) sym8
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Fonte: Missiti e outros (2013).

Figura 17 — Wavelets do tipo Coiflets (a) coifl (b) coif2 (c) coif3 (d) coif4 (e) coif5
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4  ANALISE DE DADOS

A andlise de dados compreende desde a verificacdo de sua qualidade e correspondéncia a
realidade até aplicacBes estatisticas para inferéncias de informagdes. E abordado na presente
secdo metodologias de analise e suas definigdes, englobando analise da qualidade dos dados,

analise descritiva e andlise estatistica multivariada.

4.1 Analise de Qualidade dos Dados

A Qualidade de Dados corresponde as caracteristicas dos dados para satisfazer um sistema e
seus requerimentos técnicos. E uma visdo ou uma avaliagio de adequacéo de dados para servir
a um proposito em determinado contexto (MAHANTI, 2019). Ela deve ser garantida por
quaisquer instituicdes que utilizem de dados para analise de tomada de decisao, comportamento

de variaveis, andlises de dados brutos ou analises de previsdo de processos.

As andlises da qualidade de dados podem ser realizadas por meio de duas diferentes
perspectivas: contextual e intrinseca. A qualidade de dados contextual se refere a percepcdes
individuais a respeito da qualidade de dados. Ela € influenciada por visdes que dependem do
cenario da andlise, como as caracteristicas da informacdo e como o usuario desses dados as
utilizam (HAIR et al., 2009).

A qualidade de dados intrinseca, diferentemente da contextual, € baseada apenas nos elementos
de dados presentes em um conjunto, independente do seu contexto. Esse formato de analise é
direcionado a verificar, por exemplo, a adequacdo das dimensdes e a completude e a precisdo
dos dados (BATINI; SCANNAPIECO, 2016).

Atualmente existe uma norma da ISO (do inglés International Organization for
Standardization) e IEC (do inglés International Electrotechnical Commission), a ISSO/IEC
25012:2008. Essa norma define 0 modelo de qualidade de dados e pode ser utilizada para
estabelecer requisitos, definir medidas e realizar avaliagdes de qualidade de dados, aléem de
identificar critérios de garantia de analise de dados (I1SO, 2019a).
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A 1SO (2019b) apresenta 15 caracteristicas presentes no padrdo ISO/IEC 20512 para qualidade

dos dados:

Acurécia (accuracy): o grau em que os dados apresentam atributos que representam
corretamente o valor verdadeiro do atributo pretendido de um conceito ou evento em
um contexto especifico de uso;

Completude (completeness): o grau em que os dados de assunto associados a uma
entidade tém valores para todos os atributos esperados e instancias de entidades
relacionadas em um contexto especifico de uso;

Consisténcia (consistency): o grau no qual os dados de um contexto especifico ndo se
contradizem, entre si, e apresentam coeréncia uns com 0S outros;

Credibilidade (credibility): o grau no qual os dados tém atributos considerados
verdadeiros e verossimeis pelos usuarios em um contexto especifico de uso;
Atualidade (currentness): o grau no qual os dados se ajustam temporalmente em um
contexto de uso;

Acessibilidade (accessibility): o grau em que os dados podem ser acessados em um
contexto especifico de uso, particularmente por pessoas que precisam de suporte
tecnoldgico ou configuracdo especial devido a alguma deficiéncia;

Conformidade (compliance): o grau em que os dados possuem atributos que aderem a
normas, convencgdes ou regulamentos em vigor e regras semelhantes relacionadas a
qualidade de dados em um contexto especifico de uso;

Confidencialidade (confidentiality): o grau em que os dados possuem atributos que
garantem que sejam acessiveis e interpretaveis apenas por usuarios autorizados em um
contexto especifico de uso;

Eficiéncia (efficiency): o grau em que os dados possuem atributos que podem ser
processados e fornecem os niveis esperados de desempenho usando as quantidades e 0s
tipos apropriados de recursos em um contexto especifico de uso;

Precisdo (precision): o grau segundo o qual os dados apresentaram atributos exatos e
discriminaveis no contexto de uso;

Rastreabilidade (traceability): o grau em que os dados possuem atributos que fornecem
uma trilha de auditoria de acesso aos dados e de quaisquer alteragdes feitas nos dados

em um contexto especifico de uso;
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e Compreensibilidade (understandability): o grau em que os dados tém atributos que
permitem que sejam lidos e interpretados pelos usuarios e expressos em idiomas,
simbolos e unidades apropriados em um contexto de uso especifico;

e Disponibilidade (availability): o grau em que os dados possuem atributos que permitem
recuperd-los por usuérios ou aplicativos autorizados em um contexto especifico de uso;

e Portabilidade (portability): o grau em que os dados possuem atributos que permitem que
sejam instalados, substituidos ou movidos de um sistema para outro, preservando a
qualidade existente em um contexto especifico de uso;

e Recuperabilidade (recoverability): o grau em que os dados possuem atributos que
permitem manter e preservar um nivel especificado de operacdes e qualidade, mesmo

em caso de falha, em um contexto especifico de uso.

Utilizando as informagGes contidas na instrucdo normativa anteriormente citada, é possivel
realizar uma adequacao na leitura, no armazenamento e no tratamento dos dados antes que
sejam realizadas andlises acerca do conteudo de seu conjunto de dados. Esse fato garante uma

analise mais precisa e fiel a realidade do contetido dos dados.

4.2 Analise Descritiva

A andlise descritiva dos dados utiliza de meios como tabelas, graficos e medidas basicas de
resumo em dashboards, por exemplo, de forma a permitir ao pesquisador entender melhor como
estdo se comportando os dados ao longo do tempo. As técnicas permitem identificar tendéncias,
variabilidade e valores atipicos no conjunto de dados (FAVERO et al., 2009).

Na estatistica descritiva, as técnicas sdo aplicadas a cada variavel, de forma a observar o seu
comportamento individual. S&o realizadas, para cada variavel, analises em relagcéo aos valores

centrais e ndo centrais por meio das medidas de posi¢do, medidas de dispersdes e assimetrias.

Por meio das medidas de posicédo é possivel realizar uma sintese dos dados por meio de valores
representativos. As medidas de posicéo sao divididas em medidas de tendéncia central, medidas
de tendéncia ndo central e verificacdo de outliers. As tendéncias de medida central sdo as
medidas estatisticas de maior uso popular, podendo-se elencar, por exemplo, a média, a

mediana e a moda (FAVERO et al., 2009). Dentre as tendéncias ndo centrais, pode-se citar os
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quartis, decis e percentis, que dividem o conjunto de dados em quatro, dez e cem partes em
ordem crescente dos dados.

As medidas de dispersdo englobam parametros como: amplitude, que representa a diferenca
entre 0 maior e menor valor do conjunto; desvio médio, média dos desvios em relagdo a média;
variancia, dispersdo dos dados em relacdo a média; desvio padrdo, além do coeficiente de

variacdo, que mede a homogeneidade dos dados em relagcdo a média.

As medidas de assimetria e curtose tém objetivo de caracterizar a forma de distribuicdo dos
dados em relacdo a média, sendo a assimetria o grau de desvio da simetria de uma distribuicéo
e a curtose, o achatamento ou alongamento da distribuicdo em relacdo a altura do pronto

maximo da distribuicéo.

4.3 Anélise Estatistica Multivariada

Segundo Hair e outros (2009, p. 23), “Analise multivariada se refere a todas as técnicas
estatisticas que simultaneamente analisam multiplas medidas sobre individuos ou objetos sob
investigacdo”. Diferentes autores e pesquisadores podem conceituar essa forma de analise com
pequenas distingdes. Alguns definem como uma analise sob um conjunto de variaveis reais
enquanto outros afirmam ser uma andlise sob um conjunto de variaveis estatisticas

(agrupamento de variaveis).

“A realizagdo de andlise multivariada se insere em um contexto no qual as varidveis sdo
aleatorias e inter-relacionadas, de forma que os seus efeitos ndo podem ser significativamente
interpretados separadamente [...]” (FAVERO et al., 2009, p. 5). As variaveis de analise, por
exemplo, podem pertencer a um mesmO Processo ou pesquisa, ou a uma mesma dinamica

operacional.

As técnicas de analise multivariada se difundiram rapidamente e se tornaram amplamente
utilizadas por diferentes instituigdes, pois permitiram o fornecimento de embasamentos mais
solidos perante tomadas de decisdo. Essas técnicas séo comumente divididas em dois grupos,

as técnicas de interdependéncia, que estdo focadas na identificacdo da estrutura dos dados, e as
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técnicas de dependéncia, que estdo focadas na utilizacdo de varidveis para prever ou explicar

alguma variavel dependente.

Serdo apresentadas nas seguintes secdes 0s conceitos de técnicas de interdependéncia e

dependéncia e as analises a serem realizadas no presente trabalho.

4.3.1 Técnicas de interdependéncia

As técnicas de interdependéncia tém como base realizar a identificacdo de estruturas e
correlagBes entre um conjunto definido de variaveis, observacdes ou objetos. Essas técnicas
podem gerar maior simplicidade durante a analise e também proporcionar descobertas iniciais
acerca do conjunto de dados, porém néo definirdo estruturas para otimizacdo e maximizacéo de
dependéncia entre as varidveis (HAIR et al., 2009). Os pesquisadores, comumente, utilizam
dessas técnicas para avaliar a estrutura de seus dados e, em seguida, as empregam em novas
andlises. Sera tratada, entdo, nessa se¢do, uma das técnicas de interdependéncia de analises

estatisticas multivariada, a analise de fatores.

A andlise de fatores ou analise fatorial € um conjunto de técnicas de interdependéncia utilizadas,
regularmente, para realizar analises de inter-relacGes entre variaveis e sintetizar as informacdes
presentes em grupos de variaveis (fatores) sem que haja perda de informacdo significativa
(HAIR et al., 2009). Os grupos de variaveis devem ser formados de tal maneira que as variaveis
que estdo inseridas em um mesmo fator devem ser altamente correlacionadas e, a0 mesmo

tempo, devem ter uma baixa correlagdo com variaveis presentes em outros fatores.

A andlise fatorial pode ser realizada a partir de duas propostas, de forma exploratéria ou de
forma confirmatdria, de acordo com o conhecimento que o pesquisador possui acerca dos dados
que estdo sendo tratados. Em uma analise confirmatdria, o pesquisador tem conhecimento, por
meio da execucdo do processo, da dindmica de correlagcdo e influéncias entre as variaveis,
enguanto, em uma analise exploratdria, o pesquisador tem pouco ou nenhum conhecimento das
estruturas dos fatores (FAVERO et al., 2009).

Deve-se realizar a identificacdo de outliers da distribuicdo e verificar se a distribuicdo seja

tendenciosa antes de realizar a analise fatorial, pois esses dois aspectos podem distorcer 0s
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resultados das correlagcfes, uma vez que alteram as estimativas das médias e dos desvios padréo
(FAVERO et al., 2009).

O presente trabalho tera interesse no desenvolvimento de uma andlise fatorial exploratéria. Para
a realizacdo dela deve-se, primeiramente, efetuar andlises de correlagBes e estatisticas
associadas com o objetivo de verificar se, de fato, esse tipo de anélise pode ser corretamente
aplicado as variaveis que estdo inseridas no conjunto de analise. Em seguida deve-se realizar a
extracao de fatores iniciais, definir o nimero de fatores e, por fim, analisar a rotacao deles. A
descricdo de cada etapa do processo de andlise fatorial e a metodologia utilizada para o
desenvolvimento do processo séo definidas por meio das se¢des seguintes.

4.3.1.1 Adequacdo da Utilizacdo da Analise Fatorial

Previamente ao inicio da aplicacdo da Analise Fatorial, devem ser realizadas suposicdes criticas
de forma a analisar o cumprimento de pressupostos conceituais, acerca da validade e adequacéo
do grupo de dados, e pré-requisitos estatisticos, relacionados a métricas de correlacfes entre as

variaveis.

Em relacdo aos principios conceituais, deve-se estudar o caso em analise de forma a entender,
a principio, se ha uma interacdo e integracdo conceitual entre as variaveis escolhidas para a
realizacdo da Analise Fatorial, observando a dindmica de processos, ambientes ou pesquisas
em observacdo, atentando-se a relacdo entre variaveis dependentes e independentes. Deve-se,
também, garantir que os padrfes a serem observados sdo, de fato, validos e adequados a planta

em que se esta atuando.

Deve-se, entdo, efetuar andlises estatisticas de forma a garantir que as variaveis selecionadas
apresentem correlacGes suficientes que justifiquem a aplicacdo da Andlise Fatorial (HAIR et
al., 2009, p. 109). Para alcancar esse proposito é interessante que se utilize diferentes
abordagens de identificacdo de correlacOes, sdo elas: analise visual da matriz de correlacdes,
analise da matriz de correlagcdo anti-imagem, teste de esfericidade de Bartlett e Medida de
Adequacio de Amostra (MSA, do inglés Measure of Sampling Adequacy) (FAVERO et al.,
2009, p. 240).
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A andlise fatorial é baseada nas correlagBes entre varidveis mostradas, comumente, por uma
matriz de correlagfes. A matriz de correlacBes mede a associagao linear entre as variaveis por
um determinado coeficiente correlacdo sendo o de utilizacdo mais comum, o coeficiente de

Pearson.

Sendo X, ; cada elemento registrado de uma determinada variavel X, Y, ; cada dado registrado
de uma determinada variavel Y, X, e ¥, a média dos dados de cada uma das variaveis, 0

coeficiente de correlagdo de Pearson pode ser descrito por meio da equacdo (5).

X — X)) Y — 1)

rho(a,b) = AN )
(Shs o — T B (s — 1) ®

onde:

e n é quantidade total dos dados a serem analisados;
b X_a = Z?=1(Xa,i)/n
o V= 3L (Yp)/n

O coeficiente de correlacdo de Pearson varia de -1 a 1. O sinal apresentado indica a direcdo
positiva ou negativa da correlacdo, que é perfeita nos extremos do intervalo e ndo existe quando
o valor da correlacgéo for igual a 0, em outras palavras, quando a correlagéo foi igual a 1 ou -1
o valor de uma variavel pode ser determinado exatamente ao conhecer o valor da outra,
enguanto que, se o valor for igual a 0, ndo ha nenhuma correlacéo de primeiro grau entre as
variaveis. Por fim, o coeficiente é calculado a cada duas variaveis que apresentem coeréncia

conceitual ao serem correlacionadas, formando a matriz de correlages.

O estudo anterior a Analise Fatorial deve-se iniciar, entdo, examinando a matriz de correlaces
e realizando uma anélise exploratéria de forma a verificar se existem valores significativos de
correlacBes que tornem a anélise adequada. E possivel inferir que, caso seja observada alta
correlacdo entre determinadas variaveis, elas tendam a compartilhar o mesmo fator, e, caso
apresentem baixa correlacdo, a realizagdo da Andlise Fatorial pode ndo seja adequada
(FAVERO et al., 2009). Se a inspecao visual da matriz de correlagdo n&o revelar valor superior
a 0,30, considerando o coeficiente de Pearson, o formato de analise é, provavelmente,
inadequado (HAIR et al., 2009).
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As correlagcdes entre as variaveis também podem ser analisadas por meio das correlagdes
parciais entre as variaveis. Uma correlacdo parcial € aquela que ndo é explicada quando os
efeitos de outras variaveis sdo levados em conta. Se as correlagdes parciais ndo sao altas, entdo
a andlise fatorial se mostra inadequada. Uma elevada correlacdo parcial é aquela com
significancia pratica e estatistica, uma regra pratica seria considerar acima de 0,7 como elevadas
(HAIR et al., 2009). Uma matriz de correlagdo anti-imagem é construida de forma a mostrar o

valor negativo das correlacdes parciais.

Uma estatistica usual para verificacdo da adequacdo das varidveis a Andlise Fatorial é a
estatistica KMO (Kaiser-Meyer-0lkin), que compara as correlacdes simples com as correlaces

parciais. O célculo da estatistica é dado pela equacéo (6).

Yiej 21"

KMO =
Dizj NTij% + Xizj 2 ay” 6)

onde:
e 1;; € 0 coeficiente de correlagdo entre as variaveis;

e a;; € o coeficiente de correlagéo parcial.

Segundo Favero e Belfiore (2017), a Analise Fatorial pode ser inadequada caso os valores da

estatistica KMO sejam iguais ou inferiores a 0,6.

Outra medida para quantificar o grau de intercorrelacdes entre as varidveis e a adequacdo da
analise fatorial é a MSA (HAIR et al., 2009). A MSA é uma medida semelhante a medida KMO,
ou seja, ela relaciona os valores de correlagcdo comum com as correlagcdes parciais, porém, nesse
caso sdo incluidos apenas os coeficientes que se deseja analisar (FAVERO et al., 2009). A

equacdo (7) descreve a medida MSA.

Zi;tjrijz .
DizjTij> + Dizj aij” (")

MSA =

onde:

e 1;; €0 coeficiente de correlagdo entre as variaveis;
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e a;; é o coeficiente de correlagéo parcial.

O indice varia de 0 a 1, alcan¢ando 1 quando cada varidvel é perfeitamente prevista sem erro
pelas outras varidveis (HAIR et al., 2009). Quanto maior o valor dessa varidvel, melhor seré a
realizacdo da Andlise Fatorial. Segundo Hair e outros (2009), o pesquisador deve ter um valor
MSA geral acima de 0,50 antes de proceder com a analise fatorial. Caso ndo tenha, o
pesquisador deve analisar os valores de MSA individuais para cada variavel, eliminar as
variaveis que tenham MSA menores que 0,5 e depois efetuar o calculo do MSA geral para

verificar o objetivo atendido.

Ao realizar as analises apresentadas na presente secdo, é possivel concluir se o conjunto de
variaveis € apto ou ndo a realizacdo da Andlise Fatorial e selecionar as variaveis para execucdo

dela, para que, em seguida, seja aplicada a extragdo de fatores iniciais.

4.3.1.2 Extracédo de Fatores

Apos a validagdo da aplicagdo da Anéalise Fatorial, deve-se examinar as varidveis de forma a
extrair os fatores iniciais e, logo em seguida, definir a quantidade de fatores que irdo descrever
adequadamente os dados. Segundo Hair e outros (2009), as decisdes devem ser tomadas com
relacdo ao método de extracdo dos fatores e ao nUmero de fatores selecionados para explicar a

estrutura latente dos dados.

Os dois principais métodos de extracdo dos fatores sdo o de Andlise dos Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e Analise dos Fatores Comuns (FA,
do inglés Factor Analysis). A escolha do método deve ser baseada no objetivo da analise fatorial
e no conhecimento prévio acerca da variancia das varidveis. Ao se tratar do objetivo da anélise,
utiliza-se PCA quando o objetivo é reduzir os dados a um numero minimo de fatores necessarios
para explicar o maximo de variancia representada pelas variaveis originais para fins de previséo.
Quando o objetivo é analisar fatores ou dimensdes latentes que reflitam o que as variaveis tém
em comum, deve-se utilizar FA (HAIR et al., 2009).

Em relacdo ao conhecimento acerca da varidncia das variaveis, deve-se levar em conta a
metodologia aplicada em cada um dos procedimentos. A PCA considera a variancia total em

seus calculos, dessa forma, para a realizacao dessa analise, deve-se ter conhecimento acerca dos
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dados de forma que a variancia presente nos dados que corresponde aos erros que sao resultados
da ndo confiabilidade da aquisi¢éo de dados do processo tenham uma proporgéo pequena em

relacdo a variancia total dos dados das variaveis (HAIR et al., 2009).

A Anélise de Fatores comuns, diferentemente, considera que as variancias correspondentes a
erros sdo especificas e Unicas para apenas uma variavel e ndo sdo interessantes para a definicdo
da estrutura das variaveis. Dessa forma, considera-se apenas as variancias comuns (HAIR et
al., 2009).

No presente trabalho, como o objetivo é reduzir a quantidade de varidveis relacionadas para
aplicacdo em uma maquina de inteligéncia e observar as correla¢fes entre as variaveis, sera
utilizada a técnica de PCA. Essa nova apresentacdo dos dados pode, também, auxiliar na
interpretagdo dos mesmos, evidenciar tendéncias, tornar clara a relevancia das variancias das

variaveis para a variancia original dos dados e mostrar redundancias (ROSSI, 2017).

A PCA converte um conjunto original de varidveis em um novo conjunto de variaveis que
carregue maior parte da informagéo do sinal original de forma que os fatores possam ser obtidos
por meio de uma combinagdo linear das varidveis originais (HAIR et al., 2009).

Segundo Rossi (2017), o algoritmo para aplicacdo de PCA se resume aos seguintes passos.

Sejam as variaveis Zy, Z,, ... Z, cada uma com n dados associados que compde uma matriz de

dados n x p, conforme equacéo (8).

le e le

Z=2,Z,..2,]=| ¢+ ™~ i (8)
an e an

Para evitar a sensibilidade da PCA em relagdo a diferencga de escala entre medicdes pode-se
optar por realizar a normalizagio dos dados. E ento calculada a matriz de covariancia da matriz
resultante dos passos anteriores. Caso 0s dados estejam normalizados, essa matriz

correspondera a matriz de correlagdo (ROSSI, 2017).

Sdo calculados, entdo, os autovetores e autovalores a partir da matriz de covariancia. Os

autovalores devem ser ordenados de acordo com os autovalores associados. O primeiro serd o
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componente principal, 0o segundo sera a segunda componente principal e assim por diante
(ROSSI, 2017).

O pesquisador, deve entdo, definir o nimero de fatores adequados a sustentacéo e representacao
de um determinado grupo de variaveis. Para isso, combina-se o entendimento conceitual do
processo e estrutura das variaveis além de se basear em diferentes critérios como: critério da
raiz latente, critério a priori, critério de percentagem de variancia, critério do teste Scree e

heterogeneidade dos respondentes (HAIR et al., 2009).

O Critério a Priori é realizado de forma que o pesquisador utiliza de uma quantidade de fatores
pré-definida. O pesquisador comumente aplica esse critério quando ele possui conhecimento
prévio acerca das variaveis e objetivos, se deseja aferir uma teoria pré-definida ou ainda replicar

a analise de outro pesquisador.

“Q critério de percentual de variancia € uma abordagem baseada na conquista de um percentual
cumulativo especificado da variancia total extraida por meio de fatores sucessivos” (HAIR et.
al., 2009, p. 114). Objetiva-se, por meio dessa metodologia, garantir que os fatores escolhidos

explicitem ao menos um valor percentual da variancia.

O pesquisador pode utilizar os critérios anteriormente citados de forma a orientd-lo a
interpretacdo dos fatores. Dessa forma, deve-se avaliar diferentes estruturas de fatores
previamente a definicdo final da solucdo. A selecdo dos fatores é realizada a partir de avaliacdes
das estruturas montadas de forma a ndo selecionar fatores em excesso ou em falta, garantindo
uma estrutura correta sem omissdo de resultados e facilidade no momento de analise. No
presente trabalho, serd aplicado, diante da quantidade pequena de conjuntos possiveis e

facilidade na defini¢do da quantidade de valores associados, o critério percentual da variancia.

Para obter a matriz de componentes principais, é efetuado o produto matricial entre os dados de

entrada normalizados e os autovetores selecionados, conforme equacgéo (9).

CP=ZA (9)
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Sendo CP os componentes principais. 4 a matriz de autovetores e Z a matriz de dados
normalizados. Cada coluna da nova matriz apresenta um novo componente que relne
informacdes das variaveis que a PCA foi aplicada. Os novos componentes podem contribuir de

maneira mais eficazes a treinamentos de maquinas de aprendizado.
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5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma maquina projetada para modelar a maneira como o
cérebro realiza uma tarefa de interesse. A rede é normalmente implementada utilizando-se de
programacdo em um ambiente digital. As redes neurais empregam uma interligacéo de células
computacionais simples unidas por um conjunto de conexdes, normalmente unidirecionais,
denominadas neurénios, que lembram a estrutura do cérebro humano (HAYKIN, 2001;
BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007).

“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso” (HAYKIN, 2001, p. 28). O neurdnio é uma
unidade de processamento de informacdo que € fundamental para a operagdo de uma rede
neural. Um neur6nio, é formado por um conjunto de elos de conexdo de entrada, cada um
associado a um peso particular denominados pesos sinapticos, um somador que associa 0s sinais
de entrada ponderados pelos pesos e uma funcgéo de ativacdo para restringir aamplitude da saida
de um neuronio (HAYKIN, 2001).

O modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943)
é formado por uma simplificacdo do que se tinha conhecimento acerca de um neurénio no
momento que foi criado. Conforme pode ser observado na Figura 18, o neurdnio proposto é
composto pelos sinais de entrada (x;, xz, X3, ..., X,), SEUS pesos sinapticos wy;, onde k
representa o indice do neurdnio ao qual o peso se refere, um limiar correspondente ao neur6nio

K, by, uma funcao de ativacdo ¢ e uma saida yy,.

A funcéo de ativacao ¢é geralmente utilizada com dois propositos: limitar a saida do neurénio e
introduzir ndo-linearidade no modelo. O bias, by, tem o papel de aumentar ou diminuir a
influéncia do valor da entrada liquida para a ativacdo do neurdnio k. E possivel descrever a

equacdo matematica que representa um neurénio por meio da equacdo (10).

n
Y = @ Zwijj +bk (10)

j=1



56

Figura 18 — Modelo néo linear de um neurdnio
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Fonte: Haykin (2001).

Os neur6nios, quando estruturados em uma rede, se tornam capazes de resolver problemas de
alta complexidade (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007). A estrutura de uma rede neural
pode assumir trés classes principais de arquitetura: redes alimentadas adiante com camada Unica
(Figura 19 (a)), redes alimentadas diretamente com multiplas camadas (Figura 19 (b)) e redes

recorrentes (Figura 19 (c)).

A rede mais simples é a de camada Unica de neurdnios. A camada Unica é referente a quantidade
de saida dos neurénios. Uma rede feedfoward de uma Gnica camada é apresentada pela Figura
19 (a). Nessa rede a propagacéo do sinal ocorre em apenas um Unico sentido, da entrada para a
saida. Ao adicionar uma ou mais camadas ocultas, conforme € possivel observar pela Figura 19
(b), torna-se possivel discriminar estatisticas de ordens mais elevadas. As saidas de uma camada
servem, em geral, como alimentacdo para a préxima camada (HAYKIN, 2001; BRAGA;
LUDEMIR; CARVALHO, 2007).

Como é possivel observar por meio da Figura 19 (c), um laco de realimentacdo pode ser
adicionado a rede tornando uma rede neural recorrente. Essa adi¢cdo impacta positivamente na
capacidade de aprendizado da rede e no desempenho dela, pois as saidas da rede neural passam
a se basear, além das entradas, de informacdes passadas da propria variavel (HAYKIN, 2001).
Ela pode, alem disso, se basear apenas na propria variavel em intervalos de tempo anteriores

para seu préprio aprendizado.
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Figura 19 — Arquiteturas de redes neurais (a) Rede alimentada adiante com uma camada de
neurdnios (b) Rede alimentada adiante com duas camadas de neurdnios (c) Rede recorrente
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(@ (b)

Safdas

Y

Operadores de

atraso unitdrio
Entradas {

(©)

Fonte: Haykin (2001).

Essa alternativa é solucionada por um modelo ndo linear autorregressivo (NAR, do inglés
Nonlinear AutoRegressive model). Nesse modelo autorregressivo a rede neural utiliza apenas
valores passados da saida para previsdo de seu comportamento futuro. A rede NAR pode ser

representado pela equacéo (11).

§() = o[yU—1),y(1-2),..,y(I—n)] (11)
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onde (1) é a saida estimada do modelo no instante [; y(l) € a saida do modelo; n,, € 0 nimero

de atrasos da memoria de saida e ¢(+) € a funcéo de ativacéo.

A capacidade de aprender por exemplos é uma das caracteristicas mais importantes de uma
RNA. O aprendizado de uma RNA esta presente em um processo iterativo de ajuste dos pesos
das conexdes. Ao final do processo, esses pesos armazenam o aprendizado externo dos dados
da rede (MENDEL, 1970 apud SCHIAVONI, 2010).

“O conceito de aprendizado esta relacionado a melhora do desempenho da rede segundo um
critério preestabelecido” (SCHIAVONI, 2010, p. 23). O erro quadratico médio ¢ uma das
alternativas a serem utilizadas como critério de desempenho pelos algoritmos de correlacdo de
erros. O que diferencia os algoritmos de aprendizado estéa centrado principalmente na forma de
atualizacdo dos pesos. Inicialmente, os pesos sinapticos sdo configurados aleatoriamente e
conforme novas informac@es vao sendo inseridas, seus valores vdo sendo alterados (BRAGA;
LUDEMIR; CARVALHO, 2007; SCHIAVONI, 2010).

Em geral, algoritmos de aprendizagem podem ser divididos em duas classes: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado. Aprendizado supervisionado implica,
necessariamente, a existéncia de um supervisor, ou professor externo, o qual € responsavel por
estimular as entradas da rede por meio de padrbes de entrada e observar a saida calculada,
comparando-a com a saida desejada. Como a resposta da rede é funcdo dos valores atuais do
seu conjunto de pesos, estes sdo ajustados de forma a aproximar a saida da rede da saida
desejada (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2007). Em problemas de modelagem de
sistemas e previsdo, nos quais a resposta desejada é conhecida, o algoritmo é considerado
supervisionado (HAYKIN, 2001).

No presente trabalho as redes neurais artificiais serdo utilizadas para regressao de forma a
realizar a interpolagdo suave dos dados em andlise, especialmente em momentos nos quais ha
auséncia continua de registro das variaveis. Para essa aplicacdo, e suficiente utilizar a estrutura

NAR, considerando, apenas os registros passados da propria variavel.
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6 PLANTA EM ESTUDO E VARIAVEIS EM ANALISE

O processo de sinterizacdo da planta industrial € monitorado em diferentes aspectos para
garantia de um processo de dinamico e de qualidade. O operador da planta toma decisdes em

relacdo a essas medicgdes para realizar um adequado controle do processo de producao.

O presente trabalho tem o foco de analisar a qualidade e o comportamento das variaveis do
processo ao longo do tempo e estudar a relacao entre suas variacdes e o local em que se encontra
BTP. Nesse ponto ocorre 0 maior valor de temperatura, local onde o calor fornecido pelo forno
de ignicdo, por meio da contribuicdo dos exaustores e combustdo do material interno

adicionado, promove a fusao parcial de todo o material para a formacdo do sinter.

Apos atingir o valor de maxima temperatura na zona de reacdo (ver Figura 3), o sinter é
resfriado e solidificado por maquinario especifico. Para que o resfriamento inicie em um ponto
apropriado em relacdo a esteira, deve-se garantir uma posicdo adequada do BTP. Caso o inicio
do resfriamento ocorra em local inadequado a produtividade pode ser diminuida e serem

gerados danos aos equipamentos responsaveis pelo resfriamento.

A esteira de sinterizacdo da planta a ser estudada apresenta area Util de 484 m2, largura de 5,5
m e comprimento de 88 m (TELLES, 2010). A planta contém 23 caixas de vento ao longo da
esteira dispostas entre distancias equivalentes a 4m uma da outra, cada uma delas apresenta
monitoramento de temperatura por meio de termopares. Para o calculo do BTP, a cada instante,
sdo utilizadas as medicGes das Ultimas cinco caixas de vento para obtencdo da curva quadratica

associada e registro da posicdo e temperatura do BTP, conforme explicado na se¢do 2.1.3.

Foram disponibilizados, pela empresa detentora da planta, os dados de trinta e seis variaveis do
processo, selecionadas por engenheiros especialistas, as quais incluem as temperaturas das
caixas de vento, os valores de posi¢do e temperatura do BTP e varidveis consideradas

potencialmente significativas para observacdo do comportamento do BTP.

Para a realizacdo de uma andlise conceitualmente adequada destinada a observagdo de
influéncias entre as varidveis do processo, ndo se pode levar em conta uma possivel correlagdo

entre as temperaturas das caixas de vento e o valor de temperatura e posi¢do do BTP, ja que
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esses valores sdo obtidos diretamente por meio de aproximacdo quadrética da curva de
temperatura formada por essas medicGes. Considera-se, entdo, uma prudéncia conceitual
observar e analisar as possiveis influéncias das demais variaveis em relacdo a alteracdo e

disposicao das temperaturas das caixas de vento quantificadas ao final do processo.

Para todas as varidveis do processo foram fornecidos dados a cada uma hora. Entretanto
existiram variaveis que apresentavam medicdes equivalentes a cada dia ou a cada seis horas.
Isso ocorreu, pois, a periodicidade de medicGes dessas variaveis eram, respectivamente, 24
horas e 6 horas e a empresa responsavel pelo processo atribuiu uma Gnica medicdo a todo o
intervalo. N&o é informado o horério no qual é realizado o registro dessas variaveis para

estimativa de seu comportamento ao longo do intervalo tratado.

As variaveis fornecidas, junto de sua unidade de medida e respectiva taxa de amostragem, sdo

apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1 — Variaveis do processo

(continua)
Variaveis do processo Unidade de medida Amostragem
1 Consumo de Cal % 24 horas
2 Base de Coque % 24 horas
3 Pilha Homogeneizada A ton 1 hora
4 Pilha Homogeneizada B ton 1 hora
5 Total Pilha Homogeneizada ton 1 hora
6 RDEG na Pilha Homogeneizada % 24 horas
7 SFBR no sinter feed % 24 horas
8 STFA no sinter feed % 24 horas
9 +1mm na Pilha Homogeneizada % 24 horas
10 Relag&o +1/-0,105 na Pilha Homogeneizada - 24 horas
11 Fracdo +1 mm na Mistura Total % 24 horas
12 Fragdo -0,105 mm na Mistura Total % 24 horas
13 Relacéo +1/-0,105 mm na Mistura Total - 24 horas
14 RDEG na Mistura Total % 24 horas
15 Densidade da Mistura t/m3 1 hora
16 Altura da Camada mm 6 horas
17 Velocidade de Sinterizacdo mm/min 1 hora
18 Velocidade da Maquina de Sinter m/min 1 hora
19 Temperatura da Caixa de Vento n°11 °C 6 horas
20 Temperatura da Caixa de Vento n°13 °C 6 horas
21 Temperatura da Caixa de Vento n°18 °C 6 horas
22 Temperatura da Caixa de Vento n°19 °C 1 hora
23 Temperatura da Caixa de Vento n°20 °C 1 hora
24 Temperatura da Caixa de Vento n°21 °C 1 hora
25 Temperatura da Caixa de Vento n°22 °C 1 hora
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Quadro 1 — Variaveis do processo

(conclusédo)

Variaveis do processo Unidade de medida Amostragem
26 Temperatura da Caixa de Vento n°23 °C 1 hora
27 Pressdo na Caixa de Vento n°22 mmH20 1 hora
28 Pressdo na Caixa de Vento n°23 mmH20 1 hora
29 Vazédo do Exaustor N° 1 Nm3/min 1 hora
30 Vazdo do Exaustor N° 2 Nm3/min 1 hora
31 Pressdo do Exaustor mmH20 1 hora
32 Temperatura BTP °C 1 hora
33 Posicdo do BTP % 1 hora
34 CO mg/Nm?3 1 hora
35 Produtividade ton/dia*m2 6 horas
36 Geracdo de Finos de Retorno ton/dia 1 hora

Fonte: Reis (2018).
Nota: Adaptado pelo autor.

As varidveis de nimero um a quatorze, indicadas no Quadro 1, correspondem a parametros
relativos a composicéo da mistura de entrada do processo. O produto homogeneizado utilizado
como entrada é alocado em duas pilhas, denominadas A e B. Em relacdo a essas pilhas, as
medidas da quantidade do produto homogeneizado pelas variaveis, sdo denominadas “Pilha
Homogeneizada A” e “Pilha Homogeneizada B” e a soma dos pesos das duas pilhas na variavel
“Total Pilha Homogeneizada”. Como se € interessado em manter os pesos das pilhas de entrada
na medida do possivel constante, no presente trabalho seré utilizada apenas efeito de informacéo

de medida de massa de entrada a variavel “Total Pilha Homogeneizada”.

E identificado no sinter feed, mistura constituida essencialmente por minérios e minerais de
ferro, o percentual SFBR e STFA, isto é, o percentual de minério de ferro provenientes das
minas de Brucutu e de Fabrica, respectivamente, que correspondem a minérios base, de menor

qualidade.

Na pilha homogeneizada, formada, por exemplo, de minério de ferro, sinter, pelotas e calcario
sdo medidas as variaveis “RDEG na Pilha Homogeneizada”, “+1 mm na Pilha Homogeneizada”
e “Relagdo +1/-0,105 mm na Pilha Homogeneizada”. A variavel “RDEG na Pilha
Homogeneizada” corresponde a quantidade de finos de minério do peneiramento da mistura
que sdo reutilizados no processo. A variavel “+1 mm na Pilha Homogeneizada”, corresponde
ao percentual de componentes com granulometria maior que Imm. A variavel “+1/-0,105 mm

na Pilha Homogeneizada”, corresponde a relacdo do percentual de componentes com
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granulometria maior que 1 mm e o percentual de componentes de granulometria menor que
0,105 mm.

Ao final, é formada a mistura total composta pela pilha homogeneizada e o combustivel sélido
adicionado a mistura. Sob ela sdo medidos os percentuais da composi¢do de cal, coque,
percentual de componentes de granulometria maior que 1 mm, percentual de componentes de
granulometria inferior a 0,105 mm, relacdo entre os percentuais de granulometria maior que 1
mm e de granulometria menor que 0,105 mm, e o percentual de RDEG, finos de reutilizacéo

em relagdo a mistura total.

As variaveis de nimero quinze a dezoito, indicadas no Quadro 1, correspondem a parametros
de controle do processo de sinterizacdo (R1ZZO, 2007). A “Densidade da Mistura” é definida
de acordo com a composicao do material fino inserido para producédo do sinter. A composi¢ado
do material € definida de acordo com a necessidade de composi¢do quimica exigida pelo alto-

forno no momento da producao.

A “Altura da Camada” ¢ um parametro da mistura que deve ser definido e operado de forma a
se obter uma méaxima permeabilidade e eficiéncia térmica do processo. A méaxima
permeabilidade ocorre em pequena altura da camada, enquanto a maxima eficiéncia térmica
ocorre para maiores alturas (R1ZZO, 2007). O operador deve, entdo, definir uma altura

adequada da camada de modo que os dois parametros estejam balanceados.

A “Velocidade de Sinterizagdo” e a “Velocidade da Maquina de Sinter” sdo 0s parametros a
serem controlados que sdo mais sensiveis, pois, qualquer alteracdo na permeabilidade da
camada é acompanhada de uma alteracdo da velocidade da esteira e na de sinterizacdo (R1ZZO,
2007). A velocidade de sinterizacdo corresponde a velocidade com que a combustéo se propaga
ao longo da camada. A velocidade da maquina de sinter, corresponde a velocidade com que é
comandada a esteira. As duas velocidades devem estar em sincronia, pois, dessa forma obtém-

se sua maxima capacidade de producéo e conducao adequada da queima durante o processo.

Vale ressaltar que uma variavel do processo, a “Intensidade de Igni¢dao”, promovida pelo forno

de ignicdo, ndo foi fornecida pela empresa que conduz o processo de sinterizagdo a ser
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analisado. Ela influencia diretamente no inicio do processo de fusdo do material fino, durante

aquecimento e formagdo da camada superficial do sinter (R1ZZO, 2007).

As variaveis de nimero dezenove a trinta e um, indicadas no Quadro 1, sdo indicadores de
controle do processo de sinterizagdo. A “Temperatura das Caixas de Vento” normalmente ¢
medida por termopares proximos as caixas de vento. Uma das informacgBes importantes,
advinda das medicdes de temperatura, é o local onde ocorre a maxima temperatura do processo.
Normalmente, controla-se a posi¢do do ponto final de queima para que se situe proximo a

pendltima ou antepenultima caixas de vento (R1ZZ0O, 2007).

A vazao de ar nos exaustores e a pressao nas caixas de vento e nos exaustores sdo variaveis que
apresentam relacdo direta com a permeabilidade da combustao através das camadas do sinter.
A pressdao na caixa de vento e nos exaustores no inicio do processo de sinterizacdo &
normalmente mais alta, indicando uma menor permeabilidade do material, e menor ao final do
processo. As medidas de pressdo, entretanto, podem variar de acordo com o material adicionado
e pode ser um indicativo da qualidade e porosidade do material, sendo utilizada, por exemplo,
como medida para alteragdo de outros parametros, como altura da camada, e velocidade da
maquina de sinterizacdo (R1ZZ0, 2007).

As variaveis trinta e dois e trinta e trés sdo referentes a temperatura e a posi¢do do BTP que
corresponde, respectivamente, a maior temperatura durante o processo e o local da esteira no
qual ela ocorre. Essas informac6es sdo obtidas por calculo com base nas Gltimas medicGes nas

caixas de vento presentes ao longo da esteira.

As variaveis de nimero trinta e quatro a trinta e seis, no Quadro 1, sdo indicadores de saida do
processo, englobando emissdes, produtividade e produtos a serem reutilizados. A variavel
“CO” indica a quantidade de monoxido de carbono que foi emitido durante o processo de
sinterizacdo. Essa varidvel é medida por meio da relagdo, em miligramas, da quantidade de CO
emitido em relacdo a uma unidade de volume utilizada apenas pela empresa responsavel pela

planta, sem significado revelado, Nm3 2,

2 Leia-se, metro cibico normalizado.
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A cada dia sao medidas a “Produtividade” em relagdo a producao de sinter, a “Geragdo de Finos
de Retorno™, que corresponde a quantidade, em toneladas por dia, de material fino que néo foi

aglomerado ao longo do processo de sinterizacdo e deve ser utilizado novamente como matéria-
prima.



65

7 EXAME DOS DADOS ORIGINAIS

Serdo realizados, na presente secdo, o exame inicial dos dados do processo de sinterizacdo. As
etapas inicialmente desenvolvidas sdo consideradas essenciais para o inicio da realizacdo de
analises multivariadas. E possivel, por meio dela, compreender, de maneira mais aprofundada,
0 comportamento dos dados ao longo do periodo em estudo (HAIR et al., 2009). Sera levado
em conta o conhecimento conceitual e operacional do processo para avaliar cada um dos

parametros.

Esses exames sdo essenciais para identificar observagdes faltantes e atipicas. Eles auxiliam a
evitar uma distorcéo e invalidacdo da analise multivariada dos resultados, pois, por meio deles,
juntamente ao conhecimento conceitual prévio do pesquisador, que se constréi um dominio dos
fundamentos associados aos dados. Nesse sentido, seréo realizadas investigacdes em relagéo ao

comportamento, outliers e missing data.

Seré avaliada, inicialmente, a dinamica de cada uma das variaveis do processo por meio dos
dados crus. Sera plotado, para cada uma delas, o gréfico de linhas com o objetivo de observar
o intervalo de variacdo dos dados associados em relacdo ao seu papel no processo, a auséncia

de registro de dados e a presenca de outliers.

A apresentacdo dos graficos de linhas seré dada a cada hora, tomando como hora e data inicial,
00h00 do dia 24 de agosto de 2017, e hora e data final 23h00 do dia 23 de agosto de 2018,

totalizando 8760 registros horarios por variavel.

7.1 Parametros Relativos a Composicdo da Mistura de Entrada do Processo

Os parametros aqui tratados sao relativos a composicao da mistura de entrada do processo. Com
excecdo dos pardmetros de medida de peso das pilhas homogeneizadas, os registros das

variaveis sdo realizados a cada 24 horas.

As duas primeiras variaveis, “Consumo de Cal” e “Base de Coque”, sdo relativas a composi¢édo
percentual em relagdo ao total da massa da composigéo da pilha homogeneizada. Sdo mostrados

por meio do Gréfico 1, o gréfico de linhas de cada uma das variaveis. E possivel que a variagio
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do percentual de cada componente varia ao longo do tempo, refletindo a alteragéo da demanda
desses componentes para a composicao do sinter a ser utilizado nos altos-fornos da empresa.

Por meio do Grafico 1, é possivel observar com clareza dois intervalos nos quais as varaveis se
igualam a zero, entre as amostras 1615 a 1656 e 3373 a 3432. Nesses instantes ocorreram
medi¢es iguais a zero ou auséncia consecutiva de um nimero consideravel de dados em grande
parte das variaveis devido a paradas do processo. Os instantes de parada do processo sao
indicados em todos os graficos de forma a observar sua influéncia em relacdo a mudancas
bruscas nos valores das variaveis. Os momentos de parada serdo devidamente explicitados e

desconsiderados na segéo 9.1.

Gréfico 1 — Graficos de linha (a) Consumo de Cal (b) Base de Coque
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

A variavel “Total Pilha Homogeneizada” se configura como a soma das duas medicGes de
massa (em toneladas) das pilhas homogeneizadas A e B a cada hora. Ela, entdo, apresenta uma
leitura a cada hora do peso total das pilhas de entrada do processo que devem ser mantidos mais
préximo da constancia ao longo do tempo. Observa-se, por meio do Grafico 2 (a), uma
quantidade significativa de valores destoantes que representam baixa carga nos silos.
Entretanto, sua variacdo gera impactos na dinamica da esteira, exceto em casos nos quais o

carregamento seja descontinuado, o que ndo ocorre no periodo tratado.
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Gréfico 2 — Gréficos de linha (a) Total Pilha Homogeneizada (b) RDEG na Pilha Homogeneizada
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

A variavel “RDEG na Pilha Homogeneizada” representa uma composi¢do percentual de finos
de minério em relacdo a massa total da Pilha Homogeneizada. A variavel é medida a cada 6
horas e esta dentro dos valores tipicos esperados. Conforme mostrado pelo Grafico 2 (b), os
seus valores se apresentam constantes dentro de um intervalo de 5 a 7 dias, e, portanto, essa

variavel ndo influencia no andamento do processo de forma dindmica.

As variaveis “SFBR no sinter feed” ¢ “STFA no sinter feed” correspondem a percentuais de
minério de ferro em relacdo a massa de sinter feed de duas origens diferentes, como ja
mencionado. A escolha do percentual das origens podera depender da disponibilidade do
material e sua qualidade, por essas razdes é conceitualmente aceitavel que o percentual de cada
um dos componentes variar de zero a composicdo total do sinter feed, conforme é possivel

observar por meio do Gréafico 3.

Deve-se atentar que a soma das duas porcentagens pode ndo alcancar 100% da composicéo por
conta da adicéo de outros compostos, entretanto, ndo pode ultrapassar esse valor. Em momentos
de parada da esteira de sinterizacdo, como pode ser visto no Gréafico 3, em dois momentos, 0s

registros das variaveis foram iguais a zero.



Gréfico 3 — Graficos de linha (a) SFBR no sinter feed (b) STFA no sinter feed
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Por meio do Gréfico 4 é possivel observar variaveis referentes a composicao granulométrica da

Pilha Homogeneizada. Tanto a varidvel “+1 mm na Pilha Homogeneizada” como “Relagéo +1/-

0,105 na Pilha Homogenecizada”, apresentam valores possiveis em relagdo ao processo

considerando suas unidades de medida. Nota-se que apenas a primeira ndo apresentou variagoes

em relagdo a parada da esteira. A segunda, por se tratar de uma relagdo granulométrica, é

esperada conceitualmente a necessidade de maior concentracdo compostos com granulometria

mais alta em relacdo aos de granulometria mais baixa.

Gréfico 4 — Gréficos de linha (a) Porcentagem +1 mm (b) Relagdo >1 mm e <0,105 mm Pilha homogeneizada

58

56 ‘

Periodos de operacédo normal
Periodos de parada do Processo

54

52ﬂ

50 -

T

46

———

44

il

4.5

4

3.5

3

25

Periodos de operagdo normal
Periodos de parada do Processo

Al

@)

Fonte: Produgdo do proprio autor.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Horas

0 . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Horas

(b)



69

As variaveis “Fracdo +1 mm na Mistura Total”, “Fracao -0,105 mm na Mistura Total”,
“Relagdo +1/-0,105 mm na Mistura Total” e RDEG na Mistura Total identificam a composi¢édo
final, apos blending das mateérias primas utilizadas como entrada da esteira de sinterizacdo. A
representacdo de cada uma delas ao longo do periodo analisado pode ser observado por meio
do Gréfico 5 e Gréfico 6.

Em cada um dos gréaficos, é possivel inferir caracteristicas semelhantes. A mistura de entrada é
composta por uma receita, e, assim, os valores se apresentam proximos a um alvo especifico. E
possivel observar variacdes bruscas associadas a paradas no processo, contudo, no Grafico 5
(@), (b) e Grafico 6 (a) e (b) é possivel observar uma variacdo de um dia desassociada a parada
do processo, uma falha de medicdo entre as amostras 6577 e 6600. Nota-se, além disso, pelo

Gréfico 5b, falta de completude da medida de Fracdo de RDEG pelo periodo de um dia.

Os quatro ultimos dias das leituras desse grupo ndo foram registrados, e, por isso, ndo aparecem
no grafico. A auséncia dos registros referentes aos quatro dias mencionados também ocorre
com as demais variaveis que se incluem no grupo de parametros relativos a composicdo da

mistura do processo.

Conceitualmente, a composicdo da matéria-prima influencia, mesmo que de forma sutil, o
comportamento das variaveis ao longo do tempo. Os materiais sdo diferenciados por
granulometria e composicao e essas caracteristicas influenciam na absorcdo e propagacao da

temperatura ao longo da camada de matéria prima na esteira.

Gréfico 5 — Gréficos de linha (a) Fracdo Maior que 1 mm (b) Fracdo Menor que 0,105 mm
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Fonte: Produgdo do proprio autor.
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Gréfico 6 — Graficos de linha (a) Relagcdo Maior que 1 mm e menor que 0,105 mm (b) Fracdo de RDEG
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

7.2 Parametros de Controle do Processo de Sinterizacao

Os parametros de controle do processo de sinterizacdo incluem variaveis que determinam e
alteram a qualidade do sinter e propriedades do sinter ao final do processo, e portanto, essas
varidveis sdo medidas com maior frequéncia. Dentro do grupo de variaveis estdo inclusas
“Densidade da Mistura”, “Altura da Camada”, “Velocidade de Sinteriza¢do” e “Velocidade da

Maquina de Sinter”.

A variavel “Densidade da Mistura” apresentou medigdes iguais a zero em determinados
instantes de tempo, conforme o Gréafico 7a. Esses registros indicam a auséncia de medicdo da
variavel naqueles instantes ja que o valor ndo esta compreendido entre 0s valores possiveis de
medicdo de densidade. Foram identificadas medic¢des abaixo do intervalo possivel também em

paradas do processo.

Os Ultimos 29 amostras da variavel “Densidade da Mistura”, correspondentes aos dias 22 a
partir das 18h00 e o dia 23 de agosto de 2018, ndo foram registrados no banco de dados em

analise e, por isso, ndo aparecem no Gréafico 7 (a).

A variavel “Altura da Camada” € um parametro, avaliado por R1ZZO (2007), como um
parametro de controle significativo para mudancas e controle do processo produtivo. Observou-

se, entretanto, que as medig0es, mesmo que realizadas a cada 6 horas, permaneciam constantes,
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durante a maior parte do tempo, por seis ou mais dias. Deve-se ressaltar que a variacdo entre o
valor minimo e o valor maximo dessa amostra é de 5 mm. Dessa forma, entende-se que a

variavel deve se manter constante, proximo a 650 mm.

Gréfico 7 — Graficos de linha (a) Densidade da Mistura (b) Altura da Camada
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

A variavel “Velocidade de Sinterizacdo”, conforme pode ser observada no Gréfico 8 (a),
apresenta-se com valores abruptos em alguns instantes, em instantes préximos as variacdes
abruptas presentes na variavel “Temperatura do BTP”, conforme pode ser observado no Grafico
14 (a). N&o se tém informaces acerca de como é medido ou registrada essa variavel. Assume-
se, entdo, que ela é calculada por auséncia de tecnologias associadas a essa medicao na planta

e por apresentar falhas nos mesmos que a outra, que é calculada.

Em relagdo a variavel “Velocidade da Maquina de Sinter” é diretamente controlada de forma a
atingir o funcionamento adequado do processo. Observa-se por meio do Grafico 8 (b), as
paradas do processo, no qual a velocidade é zerada. E possivel notar que, durante 0 momento
de desaceleragdo ou aceleracdo da esteira durante momentos de parada, ha uma falha na leitura

da velocidade da esteira, pois apresenta altas medi¢des de velocidade.



72

Gréafico 8 — Graficos de linha (a) Velocidade de Sinterizacdo (b) Velocidade da maquina de sinter
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

7.3 Indicadores de Controle do Processo de Sinterizacéo

Os indicadores de controle do processo de sinterizacdo correspondem a variaveis que validam
a atuacdo do sistema de controle. Nesse contexto, estdo incluidas nesse grupo medicoes de

temperatura, pressdo e vazao dos equipamentos do processo.

Como pode ser observado por meio do Grafico 9 e do Grafico 10, as temperaturas aumentam a
medida que se aproxima das Gltimas caixas de vento presentes na esteira de sinterizacao e, nas
duas Gltimas, apresentam diminuic&o. E possivel notar que, apenas para as uUltimas 5 caixas de
vento, a amostragem de registro fornecida foi a cada 1 hora. O registro dessas Ultimas caixas de
vento é de suma importancia pois elas indicam a posic¢do de fusdo do material que garante a

regularizacdo do processo e sua execucao de forma adequada.

Observa-se que grande percentual de variagdes abruptas anémalas nos valores das temperaturas
se dd em momentos de parada do processo, conforme refletido no Grafico 9 na cor magenta.
Esses dados ndo correspondem ao funcionamento normal do processo, portanto, devem ser

desconsiderados das analises.

Os dados aparecem com grande variagdo a cada amostra/hora por conta da auséncia de medicéao
dos dados de forma mais recorrente. N&o é possivel ser observada a variacdo gradual de cada

uma das temperaturas ao longo do processo. Essa analise sera pormenorizada na secéo 8.1.
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Gréfico 9 — Graficos de linha temperaturas das Caixas de Vento (a) n°13 (b) n°15 (c) n° 18 (d) n° 19 (e) n° 20
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Gréafico 10 — Graficos de linha temperaturas das Caixas de Vento (a) n° 22 (b) n°23
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

Nota-se que existem dois intervalos nos quais a temperatura da caixa de vento n° 23 se apresenta
mais alta do que a média dos outros momentos. Pelo fato de as variagfes estarem presentes,
também, na medicdo da temperatura da caixa de vento n° 22 e ter se estendido por muitas horas,
compreende-se que as amostras nao constituem falhas. Esses instantes serdo detalhados na

secdo 9.3 durante o calculo do BTP.

As pressfes nas caixas de vento n° 22 e n° 23 apresentam comportamentos diferentes ao longo
do tempo. Enquanto na n°® 22, a pressao tende a sofrer um aumento de forma suave ao longo do
periodo em andlise e apresenta variac@es significativas durante as medi¢des, a caixa de vento
n° 23 apresenta valores estaticos ao longo do tempo, conforme é possivel observar por meio do
Gréfico 11 (a).

Verifica-se, também, que, para a caixa de vento n® 22, os valores minimos de medigdo, em
maodulo, indicados como outliers sdo limitados em -1250 mmH, 0, esse fato pode indicar que o

medidor apresenta limite minimo de sua medida nessa faixa de presséo.

Observa-se, por meio do Gréfico 11 (b), que, no instante de tempo 2297, ha uma variacao de
valores proximos a -1250 mmH, 0 para valores proximos de 0 mmH,0 na pressao da caixa de
vento n° 23. Apesar da variagdo aparentar brusca, ela ndo se mostra significativa ao se atentar
a unidade de medida que estd sendo analisada. A variavel, todavia, mostra inconsisténcia ao

apresentar continuidade por um longo periodo e valores variaveis logo em seguida.
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Gréafico 11 — Graficos de linha das pressdes nas Caixas de Vento (a) n°22 (b) n°23
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Fonte: Producéo do proprio autor.

As varidveis relacionadas a vazdo nos exautores, apresentam tendéncia a constancia por
intervalos, conforme é possivel observar pelo Grafico 12. Como sua medicédo € dada em uma
variavel particular (Nm3/min), calculada e utilizada apenas pelos responsaveis pela planta, néo

é possivel inferir sobre a significancia da variacdo da vazao em relagdo ao processo.

Gréfico 12 — Gréficos de linha das vazdes dos exaustores (a) n° 1 (b) n° 2
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Observa-se nos graficos das variaveis de vazdo dos exaustores a presenca muitos outliers,
inclusive negativos, durante as paradas de processo, que conferem medicdo fora do dominio

possivel do parametro (inversé@o de sentido) e serdo desconsiderados.
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A Pressdo do Exaustor apresenta tendéncia proxima a constancia considerando sua unidade de
medida. Apresenta uma medicdo densa, ruidosa e com grande quantidade de outliers conforme
pode ser observado no Gréafico 13. Diante das observacbes deve ser aplicado um filtro para

observar melhor o seu comportamento e verificar sua influéncia em relacéo as demais variaveis.

Grafico 13 — Grafico de linha da Pressao do Exaustor
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Fonte: Producéo do proprio autor.

A “Temperatura do BTP” e “Posi¢ao do BTP” constituem variaveis calculadas tendo como base
as temperaturas e posi¢des das cinco caixas de vento. Ao analisar o Grafico 14 (a), infere-se
que existem variacGes abruptas na temperatura do BTP (outliers), fora do seu intervalo possivel
de 200°C a 500°C. Nesses casos, € possivel inferir que os algoritmos para seu calculo nédo
convergiram a uma equacao quadratica que representasse adequadamente o comportamento do
BTP nesses instantes, ou que o BTP ndo foi atingido ao longo da esteira. Esse caso sera
discutido na secéo 0.

O BTP é um parametro alvo, pois se deseja que seu valor seja de 60% das distancias entre as
ultimas cinco caixas de vento, apesar disso, observa-se que essa posicdo apresenta variacoes
significativas, conforme pode ser observada por meio do Grafico 14 (b). Pode-se inferir que 0
controle desse parametro e o alcance do alvo desejado ainda ndo é precisamente atingido na

planta em analise.
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Gréafico 14 — Graficos de linha do BTP (a) Temperatura (b) Posicéo
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

7.4 Indicadores de Saida do Processo de Sinterizacéo

Os indicadores de saida do processo, como ja citado, correspondem aos fatores resultantes do
processo, isto é, sua produtividade, geracdo de produtos que devem ser retornados e a emissao

de gases, como o CO.

Em relacdo a emissdo do gas “CO” durante o periodo em analise, nota-se, a partir do Gréfico
15 (a) que até aproximadamente metade do periodo selecionado, a emissdo desse gas seguia
uma tendéncia de reducdo. Em seguida, a emissao passou a ter uma tendéncia de aumento.
Valores baixos de emissdo foram, em sua maioria, justificadas pelo processo, apesar disso,

existe ainda a presenca de outliers.

Por meio do Gréfico 15 (b), em relacdo a variavel “Produtividade” observa-se que ha variacoes
abruptas durante as paradas do processo, que devem ser desconsideradas, e acompanha uma

tendéncia como alvo proximo a 30 ton/dia.mz.
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Gréafico 15 — Graficos de linha (a) CO (b) Produtividade

18000 . . T T . . T T 300
16000 Periodos de operagéo normal Periodos de operag&o normal
Periodos de parada do Processo 250 - Periodos de parada do Processo | |
14000
12000 - 200
& 10000 E
z £ 150
o =
£ 8000 B 5
6000 q 100
4000
50 - 1
T T
. . . . . . 0 , | , , . . . \
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Horas Horas
(@) (b)

Fonte: Produgéo do préprio autor.

As variaveis de “Gerac¢ao de Finos de Retorno” representam a quantidade, em ton/dia, de
material a ser reutilizado para retorno, que ndo originou sinter no processo, e 0 peso em
toneladas do material de retorno de pequena granulacdo. Como é possivel observar por meio do
Gréfico 16, reducgdes bruscas no valor da varidvel esteve diretamente relacionada a parada do

processo ou mudancas de comportamento dele.

Gréfico 16 — Gréfico de linha Geracéo de Finos de
Retorno
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8 ANALISE DA QUALIDADE DOS DADOS

Na presente secdo serdo analisadas de forma intrinseca e extrinseca, isto €, sera realizada uma
analise baseada apenas nos elementos do conjunto e também considerando o seu contexto. As
caracteristicas a serem analisadas sdo sete das quinze caracteristicas presentes no padrédo
ISO/IEC 20512:2008, a citar, acurécia, completude, consisténcia, credibilidade, atualidade,

acessibilidade e compressibilidade.

Deve-se ressaltar que ndo foi possivel obter conclusdes efetivas em relacdo as caracteristicas
de conformidade, confidencialidade, eficiéncia, precisdo, rastreabilidade, disponibilidade,
portabilidade e recuperabilidade, pois essas sdo dependentes de informacdes de seguranca,
disponibilidade e planejamento da propria empresa. Infere-se, entretanto, que por serem dados
ja utilizados e regularizados em uma planta convencional de sinterizacdo, aderem as normas de
qualidade de dados em sua coleta, apresentam precisdo suficiente para seu funcionamento
adequado, apresentam conformidade necessaria e sdo confidencializados a pessoas que sejam

responsaveis pelo processo.

8.1 Acurécia

A acurécia, pode ser analisada em relacdo a precisdo estrutural dos dados e a precisdo temporal
dos dados. A precisdo estrutural é responsavel por caracterizar os dados em consideracdo a um
tempo especifico enquanto a precisao temporal analisa como a mudanca temporal dos dados na
realidade esté refletida nos dados analisados (BATINI; SCANNAPIECO, 2016).

A precisdo estrutural pode ser dividida em duas formas de analise: Syntactic Accuracy e
Semantic Accuracy. A Syntactic Acuracy tem como objetivo analisar se os elementos do banco
de dados estdo de acordo com seu dominio possivel e a Semantic Accuracy busca analisar o
qudo perto o valor medido esta do valor real (BATINI; SCANNAPIECO, 2016).

Em relacdo a Syntactic Accuracy, pode-se inferir, a partir da observacdo dos dados e suas
unidades de medida, os valores de medicdo como peso, temperatura, pressao, vazdo e
porcentagens estdo dentro de um dominio possivel durante a maior parte dos registros

disponibilizados para o presente estudo. Entretanto, é possivel verificar que, quando a variavel
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“Velocidade da Maquina de Sinter” ¢ reduzida ou se torna zero, indicando uma parada no
processo, hd uma variacdo brusca dos parametros, especialmente relativos as variaveis do grupo
de indicadores do controle do processo de sinterizacdo. Foram computadas, por exemplo,
medicdes de temperatura e de velocidade da esteira de sinterizacdo que seriam inalcancaveis
por meio dos equipamentos disponibilizados ao longo da esteira de sinterizagdo. Nesses
instantes de tempo é recomendado que os dados do processo sejam invalidados.

Segundo Batini e Sacannapieco (2016), deve-se analisar as dimensdes de acuracia relacionadas
ao tempo (do inglés Time-Related Accuracy Dimensions). As variaveis devem ser analisadas
com base a rapidez na qual os dados sdo atualizados a medida que ocorrem alteracfes na
realidade, a volatidade, ou seja, a frequéncia da mudanca dos dados de forma e em relacdo a

atualizacao dos dados.

O processo de sinterizacdo € lento e de longa duracdo. Nesse sentido, a mudanca temporal dos
dados é lenta e isso reflete a necessidade de medicdes de menor periodicidade para refletir nos
dados a dindmica real dos parametros do processo e garantir uma precisdo temporal, na ordem
de minutos. Assim sendo, foram realizados diagnosticos que garantem a necessidade de
alteracdo em relacéo a periodicidade fornecida.

A variacdo da composicdo da pilha homogeneizada e a mistura total de entrada dependem de
um novo empilhamento e posterior homogeneizacdo. A alteracdo das medic6es desse parametro
ocorre somente apds uma nova mistura, novo empilhamento ou alteracdo da pilha a ser utilizada
como matéria-prima do processo. Atualmente, a medicao desses parametros € realizada a cada
24 horas. Recomenda-se, entretanto, que, uma forma mais precisa e adequada a realidade do
processo seria 0 alinhamento do registro dos dados referentes a esses parametros logo apos ser

realizada alguma alteracéo na pilha de entrada.

Conforme mencionado na secdo 6, a esteira de sinterizagdo apresenta 88 m de comprimento.
Como ja explicado, a matéria prima do sinter € depositada no inicio da esteira e ao final dela
conclui-se o processo de fundicdo parcial desse material, que forma o sinter. Considerando uma
velocidade média do maquinério de 2,5 m/min a 3 m/min, constata-se que 0 mesmo material se
mantém disposto no processo de sinterizac¢do por cerca de a 29,3 min a 35,2 min. Considera-se,

assim, necesséria a utilizacdo de uma amostragem de medicdo das varidveis de controle e
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indicadores do processo de sinterizagdo precisam de registros e amostragem menor que 5 min
para que seja possivel observar o comportamento desse material ao longo do processo e sua

influéncia nas variaces.

Os paréametros de controle do processo de sinterizacdo, nos dados disponibilizados, com
excecdo da altura da camada, apresentam periodizagédo apresentada de 1 hora, enquanto a altura
da camada, tem periodicidade de medic&o a cada 6 horas. E possivel observar Gréfico 7 (a) e
Gréfico 8 (a) e (b), que os parametros de Densidade da Mistura, Velocidade de Sinterizagéo e
Velocidade da maquina de sinter apresentam variagdes significativas ao longo do tempo.
Entretanto, é possivel constatar por meio do Grafico 7 (b) que a Altura da camada néo apresenta
variacdes constantes e, dessa forma, € possivel considerar uma periodicidade inferior para o0s

Seus registros.

Sabe-se, também, que a velocidade da esteira influencia o tempo de permanéncia do material
sobre ela ao longo do processo e deve ser levado em conta para uma andlise fundamentada
acerca do BTP. Como esses sdo parametros de controle que afetam, conceitualmente, as
temperaturas ao longo do processo de sinterizacao, dessa forma, como sugerido anteriormente,
esses parametros devem apresentar maior periodicidade de medicdo ou registro para uma
analise adequada.

Temperaturas, pressoes e vazdes sdo variaveis que se alteram de forma gradual. Ao observar os
dados apresentados do grupo de indicadores do processo de sinterizagdo, com periodicidade de
uma hora, ndo é possivel observar a variagdo gradativa desses parametros ao longo do tempo e,
sim, variagcOes bruscas desses parametros. Esse fato indica que a precisdo temporal dos dados
ndo esta de acordo com o necessario. Levando em conta a velocidade da esteira de sinterizacao
e o tempo de permanéncia do material nela, constata-se que para que exista uma preciséo

temporal, a periodicidade de medigéo deve ser ajustada.

Justifica-se, entretanto, a necessidade de menor periodicidade de registros das temperaturas das
caixas de vento que ndo estdo localizadas ao final da esteira pois as variacdes de temperatura
nessas regides sdo pequenas ao longo do tempo. Contudo, para um monitoramento eficaz ainda

deve-se levar em conta a velocidade da esteira e o tempo de permanéncia do material sob ela.
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Conclui-se, por fim, que a precisdo temporal dos dados ndo se encontra de acordo com a
realidade e dificulta a realizacdo de analises adequadas para a estimacdo da variacdo e
comportamento das varidveis ao longo do processo. Além disso, as variaveis apresentam
valores dentro do seu dominio possivel, com exce¢do dos periodos de parada da esteira de

sinterizacao.

8.2 Completude

Ao se realizar uma analise de completude dos dados do processo observa-se que existem trés
instantes de tempo durante o ano que ndo apresentam registros de variaveis do processo, esses
instantes correspondem as amostras 1995 (02h00 do dia 15 de novembro de 2017), 3664 (15h00
do dia 23 de janeiro de 2018) e 4238 (13h00 do dia 16 de fevereiro de 2018).

Foi possivel identificar que a auséncia de completude das varidveis esteve diretamente atrelada
as paradas de processo, identificadas por meio da variavel “Velocidade da Méaquina de Sinter”.
Nesses instantes, mais de uma varidvel apresentava valor ndo registrado ou igual a 0, que
representavam auséncia de registro, ja que ndo estavam dentro do intervalo possivel de valores

para essas variaveis.

Detectou-se, também, um intervalo de medicgdes, 1248 a 1272, referentes a medigdo de um dia
completo do més de outubro de 2018 e uma hora, onde ndo foram registradas seis variaveis do
processo. Sdo elas: Altura da camada, Temperaturas das Caixas de Vento n°® 11, 13 e 18,
Produtividade e Retorno. Nesse intervalo ndo ocorreu reducdo ou alteracdo significativa de
velocidade da esteira de sinterizagéo.

As varidveis que apresentavam auséncia de informag6es fora dos intervalos ja tratados foram a
“Densidade da Mistura”, “Retorno”, “Pilna Homogeneizada A”, “Pilha Homogeneizada B” e
“Total Pilha Homogeneizada”. Essas variaveis necessitardo de tratamento de completude para

visualizacdo apropriada do seu comportamento ao longo do tempo.

Ao final do intervalo, entre as medicOes 8665 a 8760, foi detectado um intervalo com auséncia
de registro de medicdo de todas as quatorze variaveis relativas a composi¢do da mistura do

processo. Acredita-se que, neste caso, a auséncia de registro no banco de dados ocorreu pois
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eram relativos aos ultimos quatro dias antes da consulta e os dados ndo estavam completamente
carregados no banco. Esse intervalo foi desconsiderado por conta da auséncia de um nimero

significativo de variaveis.

8.3 Consisténcia

Os dados a serem analisados ndo apresentam contradicdo aparente entre si, e apresentam
coeréncia. Medidas que sdo muito destoantes, denominadas de outliers, serdo estudadas e

tratadas ou removidas para que ndo comprometam a analise dos dados do processo.

8.4 Credibilidade

Em relacdo a credibilidade dos dados a serem analisados, é possivel constatar que, os valores
atribuidos as varidveis podem ser consideradas verossimeis pelos usuarios para analise e
compreensdo do processo da planta de sinterizagdo. Os valores s&o medidos por meio de
equipamentos robustos e confiaveis ou registrados por operadores. Atualmente, sdo utilizados

de forma efetiva para tomada de decisdes durante o processo.

8.5 Atualidade

Os dados disponibilizados para analise datam de vinte e quatro de agosto de 2017 a vinte e trés
de agosto de 2018. A variacdo temporal entre o fim de sua coleta e o inicio de sua analise,
realizada no presente trabalho, é de, aproximadamente, um ano. O nivel de atualizacdo dos
dados pode ser considerado de médio a alto grau, pois, o0 processo de sinterizacdo ndo
apresentou atualizacéo ou variacao consideravel ao longo do intervalo de tempo disponibilizado

para analise e ndo passou por novas atualizacdes até o presente momento do estudo.

8.6 Acessibilidade

O nivel de acessibilidade dos dados aos operadores da planta e responsaveis por analisar e
acompanhar os dados do processo € alto. Os dados estdo disponiveis aos operadores da planta

de sinterizacdo de forma interativa por meio de seu sistema supervisorio e aos responsaveis por
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acompanhamento dos dados também em bancos de dados acessiveis por meio de software de
leitura de dados do tipo .xIsx.

8.7 Compreensibilidade

Os dados tém atributos que, suficientemente, permitem que sejam lidos e interpretados pelos
usudrios que entendem os conceitos fundamentais do processo de sinterizagdo. E possivel

identificar cada variavel e observar seu comportamento de forma simples e clara.
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9 TRATAMENTO DOS DADOS

Na presente secdo, sera realizado o tratamento dos dados que foram caracterizados e
examinados nas secOes 7 e 9. Serdo, inicialmente, identificados e removidos do conjunto, 0s
dados que sdo referentes a paradas do processo de sinterizagdo. Os outliers do processo seréo
analisados, para remover, individualmente, medicdes incorretas das variaveis. Sera realizada
uma reamostragem e filtragem dos dados por meio da MODWT. Por fim, serdo tratados os

dados faltantes por meio de interpolacdo de dados e redes neurais regressivas.

9.1 Tratamento por Eliminacédo de Conjunto de Dados

Por meio do exame preliminar dos dados e da analise de sua qualidade, foi possivel identificar
momentos nos quais 0s registros ndo coincidiram com o comportamento regular da maquina de
sinterizacdo baseado em seu funcionamento padrdo ao analisar o conjunto de dados
disponibilizados. Nesses momentos, a variavel de velocidade da maquina de sinter se apresenta

igual a zero ou préxima desse valor, isto é, ocorreu uma parada do processo de sinterizacao.

Nos instantes em que a maquina se apresenta parada, assim como nos momentos em que ela
desacelera e retorna a acelerar, as variaveis do grupo de indicadores de controle do processo de
sinterizacdo e indicadores de saida, conforme descritas na secdo 6, apresentam seus registros
como valores iguais a zero ou destoantes de outras medicées proximas. E valido ressaltar que
em alguns momentos, durante a desaceleracdo e aceleracdo da esteira, a velocidade lida pode

apresentar variacdes bruscas em relacdo a medicGes proximas, erros de medicao.

O Grafico 17 exemplifica um momento de parada do processo em meio uma operacdo normal.
Nela séo ilustradas uma parcela das variaveis que séo diretamente influenciadas pela parada do

processo e os limites dos dados de parada que deverao ser desconsiderados.

Por meio do Grafico 17, observa-se que a variavel de velocidade da maquina de sinter reduz,
permanece em zero e retorna a aumentar novamente. Nesses instantes, nota-se um
comportamento andmalo nas demais variaveis. As temperaturas e vazOes sdo reduzidas
consideravelmente e a pressdo da caixa de vento apresenta aumento dentro do intervalo

delimitado.



86

Gréafico 17 — Exemplo de momento de parada da esteira de sinterizacdo
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Para considerar as paradas do processo de sinterizacdo, optou-se, no presente trabalho, definir
os periodos de parada da esteira, além de sua desaceleracéo e retorno a aceleracéo. Para realizar
essa identificacdo, os dados foram segmentados em zonas, conforme pode ser observado na
Figura 20.

Figura 20 — Comportamento dos dados da maquina de sinterizagdo
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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E possivel identificar, por meio da Figura 20, quatro zonas distintas dos dados associadas ao

comportamento da maquina de sinterizagdo, sao elas:

Zona Morta: periodos nos guais existe parada completa da esteira de sinterizacdo para
realizacéo de procedimentos operacionais de manutencdo ou reparo. Nesses instantes a
Velocidade da Méaquina de Sinter equivale ou € muito proxima de zero. Os valores de
temperatura e posi¢cdo do BTP permanecem constantes, ha variacdo abrupta ou auséncia

de medicdo de varidveis relativas a temperaturas e pressoes;

Zona de Transicdo: periodos nos quais esta sendo realizado um procedimento de
desaceleracdo da esteira para inicio da parada operacional ou aceleracdo da esteira apos
o fim da parada do processo. Nesses momentos, na maior parte das vezes a Velocidade
da Maquina de Sinter varia entre zero e a velocidade operacional seguinte a parada. Em
alguns casos, aparecem velocidades destoantes aos valores proximos, representando
erros de leitura. Os valores de temperatura e posicdo do BTP ainda permanecem
constantes ou destoantes em mais de 50% da média operacional, hd um retorno de

aumento ou auséncia de medicdo de variaveis relativas a temperaturas e pressoes;

Zona de Atraso: periodo no qual ha retorno de operacdo normal, porém, nesses
momentos, por se tratar de uma série temporal, os dados ndo podem ser utilizados
diretamente para analise. Para aplicacdo a uma rede de treinamento, deve-se retomar a

analise dos dados ap0s essa zona;

Zona de Operacdo normal: periodo no qual ha funcionamento pleno da operacdo da
Maquina de Sinterizacdo, sem anomalias associadas a parada da esteira e que garante

dados para andlise temporal defasada no tempo.

As paradas do processo ndo apresentam uma duracdo padrdo, elas variaram de intervalos de

seis a sessenta e seis horas de parada. Essa variacdo ocorre, pois, a duracdo € planejada de

acordo com as demandas de reparo dos equipamentos ou solucdo de problemas associados ao

processo de sinterizagdo. O comportamento dos dados ndo reflete a realidade do sistema,

portanto é necessario remover esses intervalos de tempo do conjunto de dados para que nédo

exista inferéncias erroneas sobre o comportamento real da planta.
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Os intervalos de parada podem ser observados por meio do Quadro 2. Nela sdo mostrados 0s
dados que serdo desconsiderados por se tratar de dados de parada do processo. S&o indicados a
data e horario de seu acontecimento e o intervalo em relacéo ao total de amostras. Também €
delimitado o intervalo de parada completa da esteira, instantes horarios nos quais ela aparece

com velocidade zero.

Quadro 2 — Intervalos de parada do processo de sinterizacdo

(continua)
Dados desconsiderados da andlise Periodo de parada da esteira
Inicio Término Inicio Término Inicio Término
Data Hora Data Hora Amostras | Amostras | Amostras | Amostras
15/09/2017 06h00 16/09/2017 02h00 535 555 541 549
26/09/2017 09h00 26/09/2017 15h00 804 808 804 804
27/09/2017 09h00 27/09/2017 22h00 826 839 827 837
07/10/2017 17h00 07/10/2017 21h00 1074 1078 1074 1074
18/10/2017 15h00 18/10/2017 23h00 1336 1344 1339 1341
30/10/2017 06h00 01/11/2017 06h00 1615 1663 1621 1651
12/11/2017 09h00 12/11/2017 14h00 1930 1935 1931 1933
16/11/2017 04h00 17/11/2017 16h00 2021 2057 2025 2040
29/11/2017 11h00 29/11/2017 17h00 2340 2346 2342 2343
05/12/2017 06h00 05/12/2017 11h00 2479 2484 2480 2482
06/12/2017 09h00 07/12/2017 08h00 2506 2529 2507 2515
13/12/2017 12h00 13/12/2017 21h00 2677 2686 2680 2680
15/12/2017 23h00 16/12/2017 07h00 2736 2744 2740 2741
02/01/2018 17h00 02/01/2018 21h00 3162 3166 3163 3164
11/01/2018 06h00 14/01/2018 10h00 3367 3443 3370 3432
17/01/2018 18h00 18/01/2018 02h00 3523 3531 3526 3528
18/01/2018 20h00 19/01/2018 05h00 3549 3558 3550 3552
19/01/2018 08h00 19/01/2018 13h00 3561 3566 3564 3564
31/01/2018 14h00 31/01/2018 16h00 3855 3857 3855 3855
24/02/2018 04h00 24/02/2018 08h00 4421 4425 4422 4422
26/02/2018 06h00 26/02/2018 21h00 4471 4486 4475 4482
28/02/2018 20h00 01/03/2018 02h00 4533 4539 4535 4535
16/03/2018 22h00 17/03/2018 15h00 4919 4936 4920 4931
31/03/2018 09h00 31/03/2018 12h00 5266 5269 5267 5267
08/04/2018 22h00 09/04/2018 07h00 5471 5480 5473 5477
11/04/2018 06h00 13/04/2018 05h00 5527 5574 5530 5561
16/04/2018 05h00 16/04/2018 09h00 5646 5650 5647 5647
22/04/2018 11h00 23/04/2018 02h00 5796 5811 5797 5808
23/04/2018 16h00 23/04/2018 22h00 5825 5831 5826 5828
25/04/2018 19h00 26/04/2018 00h00 5876 5881 5877 5877
11/05/2018 05h00 11/05/2018 23h00 6246 6264 6250 6261
23/05/2018 01h00 23/05/2018 5h00 6530 6534 6531 6531
29/05/2018 12h00 29/05/2018 23h00 6685 6696 6687 6692
08/06/2018 03h00 08/06/2018 8h00 6916 6921 6917 6918
28/06/2018 15h00 29/06/2018 0h00 7408 7417 7409 7413
11/07/2018 12h00 11/07/2018 20h00 7717 7725 7719 7721
17/07/2018 06h00 19/07/2018 03h00 7855 7900 7862 7888
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Quadro 2 — Intervalos de parada do processo de sinterizacdo

(concluséo)

Dados desconsiderados da andlise Periodo de parada da esteira
Inicio Término Inicio Término Inicio Término
Data Hora Data Hora Amostras | Amostras | Amostras | Amostras
31/07/2018 03h00 31/07/2018 20h00 8188 8205 8189 8202
05/08/2018 08h00 07/08/2018 01h00 8313 8354 8314 8347
07/08/2018 11h00 07/08/2018 15h00 8364 8368 8366 8366
08/08/2018 06h00 08/08/2018 19h00 8383 8396 8385 8393

Fonte: Produgéo do proprio autor.

Para as variaveis medidas a cada 06h00 e 24h00 foi apenas informado o valor medido para um
determinado conjunto de horas, porém néo é possivel identificar o instante exato da medicéo
que representara o grupo. Esse registro pode ter sido efetuado dentro de uma zona de operacéo
normal ou de parada quando ele engloba um conjunto de horas nos quais ha amostras das duas
zonas. Foram, entdo, para essas variaveis, desconsideradas todas as amostras que incluiam

momentos de parada.

Como exemplo, é possivel citar a parada que ocorreu entre a data 16/11/2017 as 04h00 e a data
17/11/2017 as 16h00. Para as varidaveis amostradas a cada 06h00, primeiro dado,
correspondente ao conjunto de 00h00 as 06h00 do dia 16/11/2017 foi desconsiderado, mesmo
que apenas metade das horas compreendidas nessa amostragem se incluam em momentos de
parada. O mesmo ocorre para variaveis medidas a cada 24h00, no qual os dados dos dois dias
completos foram desconsiderados.

Também foi removido do conjunto de dados as medicGes 1248 a 1272, referentes a medicdo de
um dia completo do més de outubro de 2018. Nesses momentos ocorreram auséncias de
registros de seis varidveis durante todo o periodo. As amostras 8665 a 8760, foram
desconsideradas do conjunto por conta da auséncia do registro de quatorze variaveis. Essas
auséncias foram desassociadas a reducdo de velocidade da esteira de sinterizacdo, conforme

tratado na segéo 8.2.

Ao final do tratamento realizado na presente secdo foram removidos os dados que
correspondiam a intervalos de parada e foi mantida a representagéo temporal deles de forma a
ndo perder a informacgéo cronoldgica. Os dados ndo foram agregados, sendo mantidos em

grupos de dados validos. Seu formato final pode ser observado por meio do Grafico 18.
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Gréfico 18 — Formato final dos dados ap6s tratamento dos momentos de parada
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

9.2 Remocao de Outliers

Apo6s a remocgdo de dados invalidos, foi realizado um estudo de verificagdo de outliers.
Considerou-se, inicialmente, que, como constatado e relatado na secdo 8.1, os dados ndo estdo
adequadamente amostrados no tempo de forma que seja possivel observar a variacdo gradativa

dos parametros.

Ao realizar uma andlise, constata-se que grande parte das oscilacdes presentes a cada instante
estdo dentro de uma variacdo possivel de valores, levando em conta a amostragem fornecida.
Foi confirmado por responsaveis pelo processo, além disso, que variacfes relacionadas a sua

dindmica sdo passiveis e comuns de ocorrer ao longo do intervalo fornecido.

Tendo isso em vista, serd aplicada uma deteccdo e remocdo de outliers baseada em variacdes
ndo fundamentadas conceitualmente considerando a sua unidade de medida, isto &, variacoes
de ocorréncia intangiveis se baseando nos equipamentos presentes na planta e na dinamica do
processo. Também serdo removidos valores disruptivos em relacdo a média local e os que estdo

fora do intervalo factivel das variaveis.
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VariagOes significativas comuns as varidveis dos grupos de pardmetros e indicadores de
controle, néo relacionadas a parada da esteira, serdo mantidas, pois se tratam de alteracGes da
dindmica operacional inerente a planta analisada. Esse comportamento foi confirmado por

operadores e, por isso, eles compdem um conjunto de valores validos.

Esses eventos, ainda que reais e factiveis na planta analisada, ocorrem com menor frequéncia,
considerando a quantidade total dos eventos que acontecem naquela faixa. Para aplicacdes nos
quais se deseja observar o comportamento quando o sistema opera por mais tempo e apresenta
mais eventos, esses dados podem passar a ser considerados como pontos fora da curva, outliers,

e podem ndo contribuir para um treinamento baseado em maquina de inteligéncia.

Optou-se por manter esses pontos para sinalizar a quem vai usar esses dados em sequéncia que
os valores mantidos séo reais e que acontecem no processo dentro do esperado. A partir desse
conhecimento, o pesquisador pode optar pelo tratamento desses eventos separadamente por
meio de modelos probabilisticos. Um exemplo desses momentos pode ser observado por meio
do Grafico 19. A Velocidade da maquina de sinter apresenta diminuicdo em sua velocidade,
influenciando no comportamento das demais variaveis do processo, ndo relacionada a paradas,

e retorna ao seu modo de operagdo mais comum logo em seguida.

A técnica utilizada para identificacdo, reconhecimento e remocéo de outliers se baseou no
desvio absoluto em relacdo a média. Foram mantidos apenas os dados selecionados dentro do

intervalo da média e variacdo de dois desvios padréo.

Levou-se em consideracdo a existéncia de uma variacdo frequente da média e mediana dos
parametros ao longo do tempo, considerando janelas de dados. Diante disso, o calculo e
definicdo de outliers ndo foi baseado no conjunto total dos dados disponiveis, pois considera-
se, nesse caso, mudanca de setpoints de operagdo como outliers. Optou-se, entdo, por aplicar o
calculo dos desvios em relacdo & média por meio de janelas deslizantes. Foi definida, para cada
variavel, levando em conta sua variac¢do ao longo do tempo, o intervalo das janelas variando de
500 a 1000 amostras.



Gréafico 19 — Periodo de variacdo factivel na planta analisada
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O Grafico 20 mostra em exemplo de identificacdo de outliers ao longo dos dados amostrados.

Grafico 20 — Periodo com ocorréncia de outliers
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Nas variaveis apresentavam periodicidade de 24 horas, todas pertencentes ao grupo de
parametros relativos a composicao de entrada do processo, a maior parte variac6es identificadas
na secao 7.1, estavam diretamente relacionadas a paradas do processo. Como nesses casos, 0S
dados foram desconsiderados da analise e ndo se tem informacdes suficientes para garantia de
que as variagdes diérias apresentados sao discrepantes da realidade, ndo foi possivel efetuar
remocao de outliers desses dados da forma convencionada.

As variaveis “Fragdo +1 mm na mistura Total”, “Fragdo -0,105 mm na Mistura Total” e
“Relagdo +1/-0,105 mm na Mistura Total”, diferentemente, apresentaram uma medigéo
destoante das demais desassociada de variagBes em outras variaveis. Essas medigdes foram

tratadas como outliers do processo.

Um estudo mais apurado e preciso acerca de outliers associados a erros de medicdo seria
realizado com o fornecimento dos dados de manutengdo da esteira e equipamentos de
sinterizacdo, e relatérios de operacao do processo, pois, dessa forma, se torna possivel discernir
variacdes relacionadas as dinamicas operacionais, bem como necessidades de mudancas de
setpoints para determinadas demandas e possiveis leituras de sensores invalidas e quais
mudangas foram aplicadas. Nao se tem acesso a esses dados para comparagédo e garantia de

compatibilidade operacional.

9.2.1 Tratamento por interpolacédo de amostras do entorno de outliers isolados

A completude de dados referentes a falhas isoladas, de uma amostra, foi realizada por meio de
interpolacdo por amostras do entorno utilizando o polindmio interpolador por partes de Hermite
(PCHIP, do inglés Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial). A maior parte dos
dados incompletos seréo tratados por meio dessa metodologia. E possivel observar, por meio

do Gréfico 21, um exemplo de interpolacéo realizada através desse método.
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Gréafico 21 — Exemplo de amostra interpolada (PCHIP)
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

9.3 Célculo da Posicédo e Temperatura do BTP

Segundo responsaveis pela planta de sinterizacao tratada nesse trabalho, os parametros de
posicdo e temperatura do BTP séo obtidos por meio de uma aproximacdo quadratica baseada
na medicdo de temperatura das Gltimas cinco caixas de vento presentes no processo, conforme
elucidado na sec¢do 2.1.3. N&o foi fornecida pela empresa, por ser uma informagéo sigilosa, o
método de obtencdo da aproximacdo quadratica utilizada para extrair informag6es acerca do
BTP.

Li e Wang (2006), sugerem em seu trabalho uma metodologia de célculo da curva quadrética
de temperatura aproximada, baseada em temperaturas das caixas de vento presentes BTP na
planta de sinterizacdo. A equacao de segundo grau é estimada de forma simples utilizando trés
amostras de medicdo de temperatura no entorno da temperatura maxima. Eles mostram que ela
é suficiente e confiavel para utilizacdo para predicdo do BTP em redes neurais artificiais e
controles Fuzzy. Ainda assim, a forma de aplicagéo utilizada pelos pesquisadores ndo era a que

mais coincidia com os valores obtidos pela planta.

Foi possivel obter aproximacoes e variacdes semelhantes aos dados originais fornecidos ao se

utilizar da técnica simples de aproximagédo da curva fornecida pelo MATLAB®. A técnica
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associa os pontos de temperatura fornecidos a forma de Vandermonde, na qual os termos de
cada linha estdo em progressdo geométrica, por meio de uma matriz de pesos conforme pode

ser observada por meio das equacdes (12) e (13).

UIL U?_l w1 D1 Y1
2Rt | P2 | _ [V (12)
vy 17,7,11_1 w1 Pn+1 Ym

V.P=Y (13)

Onde:
e I é amatriz de Vandermonde;
e P éamatriz de pesos (py, P2, P3 - Pn);

e 7 € amatriz que contém os pontos originais fornecidos (z4, z,, z5 ... Zy,).

Para resolver o problema, busca-se obter P por meio da igualdade apresentada. Como a solucao
requerida é uma equacao quadratica, essa forma de solucdo é satisfatoria. Para solucdo, a cada
medicdo, utilizou-se as 5 medicBes de temperatura das caixas de vento para estimar a curva.
Extraiu-se o ponto maximo e a posicao a ele associada e obteve-se a temperatura e posicdo do

BTP, respectivamente.

Foram comparados os dados obtidos em relacdo aos dados fornecidos pela empresa de ambas
as variaveis. Nota-se que o resultado apresenta uma boa aproximacéo do valor calculado pela
empresa detentora da planta. E possivel observar um exemplo em que a temperatura e a posicio
do BTP se mostraram préximos por meio do Grafico 22 (a). Nos gréficos seguintes as caixas

de vento n°® 19, 20, 21, 22 e 23 estdo localizadas, respectivamente, nas posicoes 0, 4, 8, 12 e 16.

O método de célculo utilizado no presente trabalho diverge dos dados reais em momentos nos
quais a temperatura continua crescente a medida que se avanca para as Ultimas caixas de vento
presentes na planta. Observa-se, por meio do Grafico 22 (b), que registro da posicdo e
temperatura do BTP, por meio dos dados originais fornecidos, foram coletados fora do ponto
maximo de temperatura e em posi¢ao adequada ao longo do processo. N&o se tem conhecimento

como o célculo foi realizado nesse caso particular.
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Gréafico 22 — Temperatura e Posicdo do BTP da amostra (a) 20 (b) 4520
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

O comportamento crescente de temperatura da Grafico 22 (b) denota que o BTP ndo foi atingido
em local adequado ou ndo foi possivel chegar ao seu resfriamento até o final da esteira de
sinterizacdo. Esse registro de variacdo crescente de temperatura se deu nos intervalos que
podem ser observados por meio do Quadro 3.

Quadro 3 — Intervalos em que ha registro de variagao crescente de temperatura

Inicio Término Inicio Término
14/01/2018 11h00 16/01/2018 13h00 3444 3494
28/02/2018 04h00 05/03/2018 11h00 4517 4644

Fonte: Produgéo do proprio autor.

E possivel observar as medicdes de cada uma das amostras por meio do Grafico 23 e do Gréfico
24. Constata-se que apenas 0 primeiro intervalo se iniciou ap6s uma parada de processo
(Grafico 23) e o segundo intervalo, 31 horas apds uma parada (Grafico 24). Néo € possivel
identificar entdo uma relacdo direta entre os dois momentos e paradas no processo. Constata-
se, por fim, que a mudanca de temperatura e posi¢do do BTP ndo ocorreram por conta de falhas
no ultimo sensor da esteira, 0 da caixa de vento nimero 23, pois as alteracdes de temperatura

sdo refletidas na medicéo dos Ultimos dois sensores presentes ao longo da esteira.



Gréafico 23 — Intervalo de variacdo crescente de temperatura (amostras 3444 a 3494)
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Gréfico 24 — Intervalo de variagdo crescente de temperatura (amostras 4517 a 4644)

450

i

350 |-

300 -

Temperatura [°C]
N
o
o
T

4400 4450 4500 4550 4600
Amostras

4700

4750

Temperatura CV 22

Temperatura CV 23

Temperatura CV 22 intervalo da anormalidade BTP
Temperatura CV 23 intervalo de anormalidade BTP
— — — -Limites de Parada da Esteira
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Além desses casos, em dois momentos 5077 e 6077, foram apresentadas variagdes bruscas no

calculo de temperatura do BTP, que foram considerados outliers, pois a estimativa proposta,

alcancou valores inferiores e adequados.
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Gréfico 25 — Variagdes no valor fornecido da temperatura do BTP na amostra (a) 5077 (b) 6077.
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Durante os momentos em que ha variacdes da velocidade da esteira, que correspondiam a
valores reais e factiveis, a curva de temperatura formada apresentava-se decrescente, conforme
é possivel observar no Grafico 26 (a) e (b). Infere-se que, nesses casos, o valor registrado do
BTP fornecido pela empresa ndo corresponde a uma aproximacao quadratica da curva. E uma
aproximacdo quadratica ajustada obteve uma posicdo e temperatura do BTP em uma posi¢do
anterior ao local analizado. Ou seja, o BTP foi obtido antes do previsto na esteira por conta de

uma velocidade mais baixa da esteira.

Em casos diferentes, como na medicdo 1291 (Grafico 24 (c)), também ndo foi possivel prever
0 BTP de forma adequada por meio do algoritmo proposto. Observou-se que entre aos instantes
1291 e 1335, desassociado de quaisquer outras alteracdes na planta, a curva de temperatura

apresentou mudanca de comportamento.

Na maior parte das vezes, nessas medicoes, as maiores temperaturas ocorriam nas CV 19 e 20
(conforme Gréafico 24 (a) e (b)), ou um polindmio de segundo grau ndo era suficiente para
realizacdo de uma interpolagéo de segundo grau das amostras (conforme Grafico 24 (c) e (d)).
O comportamento descrito ndo foi considerado falha de sensoriamento e comportamento

possivel ja que a temperatura medida por todos os sensores apresenta a mesma tendéncia.
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Gréafico 26 — Variagdes dos valores do BTP nas amostras (a) 5666 (b) 2414 (c) 1291 (d) 3349
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

O instante 3349 (Gréfico 26 (d)), diferentemente, apareceu com diferenca de medicéo isolada,
desacompanhada de quaisquer outras alteracdes. E possivel inferir que nessa situacdo ocorreu
uma falha de medicdo em algum dos sensores, como por exemplo no sensor da caixa de vento
20, posicionada em 8 m no grafico.

Desconsiderando os registros discriminados anteriormente para a estimativa do BTP foi
calculado o erro percentual para cada uma das amostras, tanto da temperatura do BTP como de

sua posicéo, conforme pode ser observado por meio do Grafico 27 (a) e (b).

Nota-se que o erro associado a temperatura variou em média de 0 a 8% e a temperatura de 0 a

4%. Em um grupo de valores, o erro associado a posi¢do do BTP aumentou para até cerca de
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10%. Nota-se, ao comparar os graficos do BTP calculado e do BTP fornecido pela empresa,
que os valores estipulados pela empresa apresentam os dados deslocados linearmente em
relacdo ao calculado. Essa alteracdo pode ser um caso particular dos calculos por eles
realizados.

Gréfico 27 — Erro percentual associado a (a) Temperatura BTP (b) Posi¢do BTP
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Por meio do Grafico 28 (a) e (b) é possivel observar que, as curvas apresentam formatos muito
proximos. Devido a metodologia de calculo ndo ser coincidente, em alguns momentos existe

uma defasagem em sua amplitude acompanhando sua variagéo.

Gréfico 28 — Comportamento da curva prevista e curva fornecida BTP (a) Temperatura (b) Posi¢édo
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E valido destacar que os dados fornecidos para a analise consistem em médias de um conjunto
medicdes realizadas a cada segundo. Assim sendo, ndo € possivel identificar, de forma precisa,
se a disparidade entre os calculos considerados e os dados originais se da por conta do fato de
que os fornecidos sejam formados por uma média de medicdes ou se ela aparece por conta do

uso de metodologia de calculo diferente para obtencdo da curva quadratica.

Optou-se, no presente trabalho, para fins académicos, utilizar os dados calculados por meio da
nova métrica apresentada ja que as variagdes propostas e a medicdo de temperatura do BTP se
mostraram proximas as registradas e garantem um comportamento semelhante, mesmo que
defasado. Para andlises pormenorizadas como, por exemplo, previsdao de variaveis, €
considerado fundamental o fornecimento da metodologia utilizada na planta para aumentar a

confiabilidade e credibilidade dos dados.

Essa metodologia de calculo sera utilizada para realizar novos célculos dos valores de posicéo
e temperatura do BTP apds a realizacdo de reamostragem, filtragem e completude dos dados
medidos por meio de redes neurais para observacdo de seu comportamento e analise de
correlagdo com as demais varidveis do processo. O resultado do calculo serd mostrado por meio

da secdo 11.3.

9.4 Reamostragem dos Dados para Suavizacdo de Variacfes

Conforme abordado na secdo 8.1, identificou-se a necessidade de uma maior recorréncia e
registro de medicBes em relagdo a cada variavel do processo, ja que o material que entra na
esteira € encaminhado para o equipamento de resfriamento ap6s cerca de 30 min. Verificou-se
a necessidade de efetuar a reamostragem de alguns conjuntos de dados, ja que as medicdes
disponibilizadas foram fornecidas em diferentes variaveis em intervalos: 24 horas, 6 horas ou a

cada uma hora.

As variaveis que foram medidas a cada 24 horas ou 6 horas eram, pela propria empresa
detentora da planta, replicadas como medic¢Oes para as demais horas do intervalo tratado. As
variaveis amostradas a cada 24 horas ndo possuem variacao de valores recorrente que justifique

a reamostragem por intervalos menores. Nas variaveis originalmente amostradas a cada 6 horas,
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por apresentarem variagdes significativas ao longo do tempo, optou-se por realizar uma

reamostragem a cada 1 hora.

As variaveis originalmente amostradas a cada 1 hora, devido refletirem a dindmica temporal do
processo, foram reamostradas a cada 10 minutos, perfazendo uma melhor apresentacdo dos
dados para estudos associados. Foi possivel, entdo, obter um sinal mais suavizado, com
variacdes menores ao longo dos intervalos, retratando os sinais de temperatura e pressao, por

exemplo, de forma mais proxima ao comportamento real.

A reamostragem foi realizada por meio da insercéo de 5 amostras entre cada medicao realizada,

elas foram obtidas por meio de interpolacéo preservando a forma do polinémio PCHIP.

E possivel observar, por meio do Grafico 29 (a) e (b), a forma de interpolacio aplicadas aos
dados. Foram adicionados cinco novos valores a cada intervalo de 1 hora para a reamostragem
a cada 10 min, e, da mesma forma, cinco novos valores a cada intervalo de 6 horas para

reamostragem dos sinais a cada 1 hora.

Grafico 29 — Exemplo de amostras interpoladas a cada (a) 10 min (b) 1 hora
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

E importante destacar que essa técnica foi aplicada apenas aos dados completos originais. Os
dados que correspondiam a falta de completude dos dados, outliers, ou paradas de esteira, que
foram removidos, conforme explicado nas se¢fes 9.1 e 9.2, continuaram sem completude de

seus registros, como pode ser observado por meio do Gréafico 30.
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Gréafico 30 — Exemplo Formato de dados ao fim dos
procedimentos
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

As variaveis de temperatura e posicdo do BTP, por serem varidveis calculadas, ndo foram
reamostradas conforme descrito na presente se¢do. Nesse caso, elas seréo recalculadas ao final
do tratamento dos dados medidos por meio da metodologia apresentada na secéo 0.

9.5 Tratamento de Ruidos com Transformada Wavelet

Foi possivel observar, apos os tratamentos até entdo realizados, que ainda permaneceram ruidos
indesejaveis em certas variaveis que sdo introduzidos durante a captacdo dos dados. Esse fato
dificulta a analise desses sinais e a aplicacdo dos dados em aprendizados de méaquina para
previsdes, por exemplo. Para realizar a remocdo desses ruidos é efetuado um tratamento por
meio de MODWT, de forma a remover as componentes de altas frequéncias e selecionar

aquelas que carregam a maior parte de informagdes de cada sinal.

As wavelets de base escolhidas para cada um dos sinais foram determinadas de forma que
apresentassem maior similaridade com o comportamento de cada uma das variaveis por meio
de analise visual. Foram verificadas, nessa anélise, as wavelets de Daubechies e Symlets de
diferentes ordens. Para todas as variaveis foi suficiente decompor o sinal em 8 subseries
distintas, definidos de forma empirica para propiciar um bom resultado na atenuacao do ruido.
Esse procedimento foi aplicado as varidveis que, originalmente, tinham periodicidade de

medicdo a cada 1 hora e as que, originalmente, tinham periodicidade a cada 6 horas e ainda
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apresentam variagOes significativas em um pequeno espaco de tempo, que caracterizam ruidos
apos a reamostragem aplicada. A quantidade de frequéncias removidas foi baseada na obtencéo
de uma suavizagao da curva sem que ela perca suas caracteristicas de variacdo. E apresentada,
no Quadro 4, a wavelet de base aplicada a cada uma das variaveis tratadas, a quantidade de

subséries em que foi decomposto o sinal e niveis de frequéncia removidos.

Quadro 4 — Aplicacdo da MODWT para remocao de ruidos associados

o Wavelet mée Altas frequéncias Amostras
\ Amostragem g .
definida removidas Deslocadas

5 10 min symé 4/8 30
15 10 min sym4 4/8 29
17 10 min sym4 4/8 29
18 10 min symé4 4/8 29
19 1 hora symé4 4/8 30
20 1 hora symé 4/8 30
21 1 hora symé 4/8 30
22 10 min sym5 4/8 35
23 10 min sym5 4/8 35
24 10 min sym5 4/8 34
25 10 min sym5 3/8 15
26 10 min sym5 3/8 15
27 10 min symé4 4/8 32
29 10 min symé4 4/8 32
30 10 min sym4 4/8 32
31 10 min sym4 4/8 31
34 10 min sym5 3/8 15
35 1 hora sym4 3/8 14
36 10 min symé4 4/8 31

Fonte: Producéo do proprio autor.

Apbs ser efetuada a selecdo do conjunto de frequéncias que concentravam a maior parte da
energia do sinal e compara-la com o sinal sem o devido filtro associado, detectou-se um atraso
associado em relacdo ao sinal original, conforme pode ser observado no Gréafico 31. Esse atraso
foi corrigido para cada um dos sinais, separadamente, pois ele variava em relacdo a quantidade
de frequéncias removidas e ao sinal analisado. O efeito de atraso ocorre devido a sobreposi¢do
das bandas (overlaped) dos filtros da transformada em cada nivel da decomposicdo, entretanto

a verificacao e analise desse efeito ndo sera escopo do presente trabalho.
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Gréfico 31 — Exemplo de deslocamento das amostras utilizando
MODWT
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Fonte: Producéo do proprio autor.

E possivel observar, por meio do Grafico 32, exemplos de sinais de temperatura das caixas de
vento antes e ap6s a aplicacdo do filtro wavelet associado. E possivel observar que, em alguns
momentos, sejam removidas frequéncias que fazem com que o médulo do sinal se distoe do
sinal original conforme as amostras préximas a 16670 e 16680 (Grafico 30). Essas diferencas,
na maioria dos casos, representam menos que 4% do valor da temperatura do instante de
medicdo associado. Considerando que o calculo do BTP ja é baseado em uma aproximacao de
segundo grau, essa variacao nas temperaturas ndo implicara em grande impacto na afericdo do

BTP real do processo.

O tratamento de ruidos por meio de Transformada Wavelet foi significativo para o desempenho
das redes neurais recorrentes utilizadas para a completude dos dados, conforme seré tratado na
secdo 9.6. Sem o tratamento, o desempenho era inferior ao necessario e o erro associado se

mostrava alto.
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Gréafico 32 — Exemplo tratamento de ruido com transformada Wavelet
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

9.6 Tratamento de Completude de Dados

Na presente secdo sera apresentado o tratamento de completude dos dados apOs serem
realizadas as adequacdes apresentadas nas se¢fes 9.1 a 9.5. Serdo tratados os dados que ndo
foram registrados no banco e outliers removidos. E valido ressaltar que os instantes de parada
ndo sdo considerados dados incompletos, eles sdo desconsiderados das analises.

Foram utilizadas redes neurais recorrentes para a completude dos dados da variavel de
Velocidade da Maquina de Sinterizacdo e Pressdo no exaustor, que apresentaram auséncias
consecutivas de registros. Dessa forma, foi necessario completar os dados por meio de um

método com maior precisao que reflita o comportamento da variavel ao longo do tempo.

Para isso, para cada uma das variaveis, foi utilizada uma rede neural NAR com 100 neur6nios
na camada oculta. Para definicdo dessa quantidade de neurdnios foram testados, considerando
15 estados regressivos, 25, 50, 75, 100 e 125 neurdnios, e escolheu-se o que atribuia menor erro

quadratico médio e correlagdo do erro, e regressao de teste mais proxima de 1.

Quanto a quantidade de estados regressivos, foram testados de 15 em 15 estados regressivos

para se obter um menor erro quadratico médio e correlagdo além de regressao proxima de 1.
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Foram utilizados 15 estados regressivos para a “Velocidade de Sinterizacdo” e 15 estados
regressivos para a “Pressdo no Exaustor”. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
Levenberg-Marquardt backpropagation. A estrutura da rede neural utilizada para a variavel

“Velocidade de Sinterizagdo” pode ser observada por meio da Figura 21.

Figura 21 — Estrutura da topologia da rede NAR aplicada ao presente trabalho (15 estados
regressivos)

Fonte: Produgéo do proprio autor.

Para treinamento das redes neurais foram utilizados os dados tratados, sem outliers e ja
interpolados. Nesse caso, sdo também removidos os instantes que apresentam muita variagao e

que, da mesma forma, sdo dados factiveis do processo, para treinamento da rede neural.

Os grupos de dados em completude dessas variaveis foram divididos em trés segmentos
destinados a treino (70%), teste (15%) e validagdo (15%). A validacdo e verificacdo da
adequacgdo do modelo da rede neural foi observado por meio das técnicas de regressdo, da

autocorrelacao do erro e do histograma do erro aplicados a esses conjuntos de dados.

A metodologia de regresséo é utilizada para delinear a resposta da rede neural em comparagéo
aos valores esperados. Nesse grafico, é plotado o alvo (abcissa) em funcdo da saida obtida pela

rede neural (ordenada) junto a uma linha de ajuste, conforme é possivel observar por meio do
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Gréfico 33. A aproximacdo dos dados sobre uma linha de ajuste, e, consequentemente, a
regressdo da rede neural mais proxima a um, compreende um treinamento adequado e ajustado

da rede.

Gréafico 33 — Regressdo do treino da rede neural da
variavel “Velocidade da Maquina de Sinter” com dados
de (a) Treino (b) Validacéo (c) Teste (d) Totais
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

A verificacdo por meio dos coeficientes de autocorrelacdo do erro foi baseada na funcédo de
autocorrelacdo do erro R, entre o instante t; e seu defasamento t;_,. Essa variavel pode ser

calculada por meio da equagdo (14):

Ree(ti—1, ti) 2 E[e(tr—1)e™(tr)] (14)

em que E é o valor esperado entre 0 MSE (¢) e seu conjugado. Constata-se que o modelo da
rede neural esta adequado, quando ndo ha correlagcdo entre os erros nos instantes de tempo
tratados, isto é, quando os coeficientes resultantes sdo nulos (TAPIA, 2000). Para aplicaces
concretas, busca-se 0 menor erro associado considerando a precisdo necessaria a ser aplicada a
essa variavel. E possivel observar, por meio do Gréafico 34, os erros apresentados e a correlagio

do erro em relacgéo a diferentes defasagens da variavel de Vazéo no exaustor 2.
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Gréafico 34 — Autocorrelagdo do erro com 20 bins da “Velocidade da Maquina de

Sinter”
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

Por meio do Grafico 34, compreende-se que a autocorrelacdo do erro associada a variavel
“Velocidade da Maquina de Sinter” se apresenta pequena, na ordem de 10~8. Esse valor néo é
consideravel em relacdo a ordem de grandeza associada e suficiente para a aplicagdo em

questdo. Para a variavel “Pressdo no Exaustor” a autocorrelagdo do erro foi da ordem de 1073,

O histograma do erro, conforme mostrado no Gréfico 35, exibe de forma gréfica, a diferenca
entre 0 alvo e as saidas obtidas como resultado da aplicacdo da rede neural ao conjunto de
treino, teste ou validacdo de forma a avaliar o desempenho do treinamento. E quantificada o

namero de instancias (ordenada), associada aos erros (abcissa).

A variavel “Velocidade de Sinterizagdo” apresenta registros que variam, a cada duas amostras,
em ao menos na unidade de centena e o erro associado varia na quarta casa decimal. Além disso,
busca-se no presente trabalho, a relacdo das varidveis com o objetivo de observar a sua
influéncia sobre o BTP. Como o BTP é calculado por meio de uma aproximacéo de segundo
grau, o erro associado a medigdo dessa amostra se torna desprezivel. Para o caso da variavel
“Pressdo no Exaustor” o erro varia na segunda casa decimal, todavia, a cada duas amostras, seu

valor é variado em mais de uma unidade.
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Gréfico 35 — Histograma de erro de treino da Rede Neural
para “Velocidade da Maquina de Sinter”
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

E possivel concluir por meio do Grafico 35 e analises realizadas, que a maior parte das
instancias tiveram erros associados despreziveis, no que tange a necessidade de precisdo da
variavel a ser medida. Em vista disso, constata-se que o treinamento da rede foi satisfatorio para
a aplicacdo de interesse. Observa-se, por meio do Grafico 36, um exemplo da aplicacdo da rede

neural as variaveis.

Gréfico 36 — Exemplo de completude dos dados da variavel
“Velocidade da Maquina de Sinter”
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Fonte: Producéo do proprio autor
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Para realizar a completude, as variaveis foram previstas por meio da rede neural, em seguida
foram removidas duas amostras previstas e duas amostras reais imediatamente apds ao fim da

previsdo e os valores ausentes foram interpolados para garantir uma continuidade do sinal.

As variaveis “Densidade da Mistura”, “Vazdo no Exaustor 17, “Vazido no Exaustor 2”
apresentaram dados sequencialmente incompletos, chegando a auséncia de 9 horas seguidas de
medicdes e 48 horas de auséncia de medicdes ao final do banco de dados. As variaveis
relacionadas a vazdo, apresentaram auséncias de registros, aléem disso, nas primeiras amostras

e ap0s paradas de processo.

Por meio das varidveis amostrada a cada 1 hora, ndo foi possivel treinar a rede neural, pois as
variacdes bruscas dificultavam sua convergéncia. Enquanto isso, apds amostrado e filtrado a
cada 10 minutos, como a quantidade de dados para completude era muito grande, mesmo que
0 modelo de rede neural tenha sido validado, ao ser aplicado a uma grande quantidade de
amostras ele era invalidado. Com excecdo desses grandes intervalos, as variaveis foram
completadas. Considera-se, nesse caso, a possibilidade de descarte dessas variaveis, nédo

utilizando-as para previsdes associadas a curva de temperatura da planta.
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10 ANALISE DE FATORES

Sera utilizada, no presente trabalho, a técnica de analise de fatores para estudar a
interdependéncia linear entre as variaveis do processo. Examina-se, primeiramente, a
integracdo conceitual entre as varidveis, seu intervalo de amostragem e a separacdo entre
variaveis dependentes e independentes do processo, por meio de andlise de correlacéo linear

garantindo a validade da aplicacéo.

Sdo aplicadas analises estatisticas para garantir, matematicamente, que as variaveis apresentam
correlacdo suficiente para aplicacdo da andlise fatorial e, em seguida, é aplicada a PCA, com o
objetivo de efetuar a reducdo da quantidade de variaveis que reflitam o comportamento do

processo e observar o nivel de correlagdo entre as variaveis.

10.1 Anélise de Correlacéo Linear de Pearson

Primeiramente, deve-se verificar, de acordo com pressupostos conceituais e analises prévias, a
adequacao da aplicacdo da analise aos dados da planta de sinterizacdo. S8o selecionadas
variaveis do processo que podem ser linearmente associadas, baseada em critérios conceituais
e de amostragem para a formacao da matriz de correlagdes, calculadas com base no coeficiente
de Pearson. Segundo Hair e outros (2009), deve-se validar a analise de fatores, partindo de uma

correlacdo de 0,3. Para ele, sdo consideradas correlagcdes acima de 0,5.

O Quadro 5 apresenta a matriz aplicada ao grupo de dados composto por informacdes,
conceitualmente correlatadas, que abordam a composicdo da matéria-prima de entrada. As
cores nos quadros que serdo apresentados na presente secao representam o nivel da variacdo
detectado. Quanto mais préximo de 1 ou -1, é evidenciada a correlacdo entre as variaveis do

processo, considerando o coeficiente de Pearson.

E possivel observar, por meio do Quadro 5, uma alta correlacio entre as variaveis 6 e 14, que
correspondem a presenca de compostos RDEG em dois conjuntos preparacao da matéria-prima,
a mistura homogénea e a mistura total de entrada. Essa correlacéo ja era esperada, uma vez que

a massa total de compostos RDEG ndo se altera quando se adiciona os fundentes e combustivel
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solido que forma a mistura total. Logo, a porcentagem em relagdo ao total do RDEG em cada

uma das misturas é proporcional, linearmente correlatado.

Quadro 5 — Correlag6es de Pearson entre as variaveis de composicdo da mistura

Variaveis 1 2 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 1,000 | -0,259 | -0,365 | -0,226 | -0,047 |-0,001 | -0,174 | -0,092 | 0,415 | -0,350 | -0,321

2 -0,259 | 1,000 | 0,135 | 0,275 | 0,027 | -0,417 | -0,274 | -0,307 | 0,024 | -0,141 | 0,088

6 -0,365 | 0,135 | 1,000 | 0,533 | -0,050 | 0,036 | 0,224 | 0,033 | -0,267 | 0,209 | 0,824

7 -0,226 | 0,275 | 0,533 | 1,000 | -0,281 | -0,575 | -0,211 | -0,478 | -0,126 | -0,097 | 0,369

8

9

-0,047 | 0,027 | -0,050 | -0,281 | 1,000 | 0,160 | 0,225 | -0,006 | -0,161 | 0,126 | -0,121
-0,001 | -0,417 | 0,036 | -0,575 | 0,160 | 1,000 | 0,816 | 0,882 | -0,438 | 0,680 | 0,167
10 -0,174 | -0,274 | 0,224 | -0,211 | 0,225 | 0,816 | 1,000 | 0,725 | -0,828 | 0,920 | 0,275
11 -0,092 | -0,307 | 0,033 | -0,478 | -0,006 | 0,882 | 0,725 | 1,000 | -0,445 | 0,733 | 0,251
12 0,415 | 0,024 | -0,267 | -0,126 | -0,161 | -0,438 | -0,828 | -0,445 | 1,000 | -0,931 | -0,310
13 -0,350 | -0,141 | 0,209 | -0,097 | 0,126 | 0,680 | 0,920 | 0,733 | -0,931 | 1,000 | 0,327
14 -0,321 | 0,088 | 0,824 | 0,369 | -0,121 | 0,167 | 0,275 | 0,251 | -0,310 | 0,327 | 1,000

Fonte: Producéo do proprio autor.

Verifica-se, além disso, uma forte correlacdo entre as variaveis correspondentes a granulometria
da matéria-prima do processo. As varidveis 9 a 13 apresentam alto grau de correlacao linear de

Pearson.

A variavel 13 é fornecida diretamente como uma relacdo entre duas variaveis também
registradas, as varidveis 11 e 12. Portanto, a variavel 13 ndo adiciona informacao extra para a
analise de dados e, por ela ser resultado de uma divisdo simples entre as variaveis 12 e 11, ela
apresenta alta correlacdo linear com a variavel 12. Esse dado € registrado no banco, pois é por
meio dele que, visualmente, o operador pode ter consciéncia da proporcdo entre as duas
granulometrias, mas ndo é necessario manter as trés informacfes pois ndo acrescentaria

informac@es para treinamento de maquinas de inteligéncia.

As variaveis 9 e 11 se referem a fracdo da granulometria do material acima de 1mm em dois
momentos, na mistura que forma e pilha homogeneizada e a outra que formara a mistura total
que serd utilizada como entrada do processo de sinterizagdo. A segunda amostra apresenta
informacdes acerca da mudanca da granulometria da mistura apés a adigdo do combustivel
solido que forma a mistura final. E possivel concluir que a fragdo se mantém proporcional nas
duas amostras. Por isso deve-se avaliar, ao treinar uma maquina de inteligéncia, se as duas

informacdes contribuem ou ndo para o desempenho do treinamento.
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Embora as variaveis 9 e 10 estejam diretamente relacionadas, ndo se pode suprimir uma delas
por conta da perda de informacGes acerca de granulometrias baixas presentes na estrutura.
Como nédo foram fornecidas a informacdo acerca do percentual de baixa granulometria no
conjunto estudado e ndo foi informada a metodologia de calculo dele, ndo é possivel eliminar,
por vias conceituais uma dessas varidveis. Contudo é possivel realizar uma analise de fatores

que inclua as trés variaveis, 9, 10 e 11, ja que elas se apresentam altamente correlatadas.

As variaveis 6 e 7 apresentam uma correlacao linear acima da média, entretanto ndo € possivel
considerar uma correlacdo entre elas, pois a primeira é referente a um percentual de finos de
retorno que é reutilizado na planta de sinterizacdo enquanto a segunda refere-se a um percentual
do minério proveniente da mina localizada em Brucutu. Essas varidveis ndao apresentam relacdo

conceitual, diante disso a correlacdo linear apresentada nédo é passivel de interpretacéo.

Ha também uma correlacdo significativa entre as varidveis 7 e 9, que representam,
respectivamente, o percentual de minério proveniente da mina de Brucutu e a granulometria
acima de 1 mm na pilha homogeneizada. A granulometria do composto de minério pode estar
associada a sua origem, mas, por nao se ter informac6es acerca da qualidade do minério dessa
mina, ndo é possivel validar conceitualmente uma relacédo de influéncia direta entre esses dois

parametros.

O Quadro 6 apresenta a correlacdo de Pearson aplicada aos grupos de dados que sdo compostos
por varidveis de controle e indicacdo do processo de sinterizacdo, amostrados a cada 10

minutos.

Identifica-se pelo Quadro 6 que as varidveis 17 e 18 apresentam alto coeficiente de correlacao.
Conforme informado anteriormente presume-se que a variavel “Velocidade de Sinterizagdo”
seja um parametro calculado a partir da variavel “Velocidade da Maquina de Sinter”. Por meio
do resultado da correlacdo de Pearson constata-se que esse célculo seja baseado em uma
equacdo linear. Por esse motivo, essa correlacdo ndo serd considerada para a formacgao de um

novo fator.

As variaveis 27 e 30 tambem apresentaram coeficiente de correlagdo acima do esperado. O alto

valor apresentado mostra que existe uma correlacdo linear entre a pressao nas Ultimas caixas de
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vento e vazao nos exaustores. Esse fato confere o processo real da planta e elucida a influéncia

da vazéo dos exaustores nas pressoes das caixas de vento.

Quadro 6 — CorrelacOes de Pearson entre as variaveis de controle e indicagdo do processo

Variaveis 17 18 27 31
17 1,000 0,911 0,183 -0,124
18 0,911 1,000 0,269 -0,121
27 0,183 0,269 1,000 0,293
31 -0,010 -0,010 0,021 -0,027

Fonte: Produgéo do préprio autor.

O Quadro 7 apresenta a correlacdo de Pearson aplicada ao grupo de indicacdo do processo de
sinterizacdo, referente as temperaturas das caixas de vento nimero 11, 13 e 18. Nota-se que
ocorreu uma maior correlacdo linear entre as trés temperaturas, especialmente entre as variaveis
19 e 20.

Quadro 7 — Correlac6es de Pearson entre as varidveis de indica¢do do processo

Variaveis 19 20 21 35
19 1,000 0,744 0,403 -0,246
20 0,744 1,000 0,488 -0,392
21 0,403 0,488 1,000 -0,244
22 -0,246 -0,392 -0,244 1,000

Fonte: Producéo do proprio autor.

Foi avaliada, além disso, a correlacdo dessas temperaturas e produtividade em relacdo a
variaveis de controle e indicacdo do processo, considerando a amostragem a cada 1 hora.
Conclui-se que por meio dessa analise nao foi possivel obter correlagGes lineares significativas.

Compreende-se que, mesmo que as variaveis de temperatura das Gltimas 5 caixas de vento
apresentem uma alta correlacdo linear entre si, a analise fatorial, baseada nos componentes
principais ndo é aplicavel sobre elas, j& que as mesmas séo utilizadas diretamente para o calculo
estimativo do BTP, conforme apresentado nas se¢des 2.1.3 e 0. Além disso, j& € conhecido que
as relacdes entre as temperaturas do processo e as varidveis relativas a temperatura e posicédo

do BTP séo quadraticas e, desse modo, ndo e valida a realizacdo de analises lineares sobre elas.

As demais correlagdes ndo foram apresentadas por serem insignificantes e ndo aplicaveis,

considerando a métrica da correlagdo de Pearson, apresentada na secdo 4.3.1.1.
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10.2 Estatistica MSA

Além da métrica de Pearson, foi aplicada uma técnica de verificacdo da adequacao das varidveis
a Analise Fatorial, a estatistica MSA. Optou-se por ndo aplicar a estatistica KMO, que apresenta
mesma base conceitual que a MSA, por ela levar em conta o conjunto completo de variaveis do
processo. Nesse caso, como a maior parte das varidveis ndo se correlacionam linearmente, o
seu valor seria baixo, mesmo com a comprovagdo da aplicabilidade da técnica por meio das

estatisticas de Pearson e MSA.

Segundo Hair e outros (2009), o pesquisador deve ter um valor de MSA, em geral, maior ou
igual a 0,5. Os valores calculados para o grupo de variaveis 9, 10 e 11, extraidos da matriz de

correlacdo de Pearson foi equivalente a 0,58, valor acima do estipulado.

10.3 Anélise de Componentes Principais

Aplicou-se, a partir das andlises anteriores, a técnica PCA com o0 objetivo de exibir
possibilidades de combinacgdes entre variaveis que possam resultar em um melhor desempenho
ao serem introduzidas em uma maquina de aprendizagem. E possivel que a aplicacdo dessas
combinagdes possa contribuir para uma melhoria associada ao treinamento de uma maquina de

inteligéncia para a predicdo mais adequada de uma variavel alvo do processo.

Analisou-se a possibilidade de aplicar a analise de fatores as variaveis 9, 10 e 11. Ao aplicar
essa técnica as trés variaveis, foi possivel chegar aos seguintes resultados. Por meio do Grafico
37, é possivel observar o histograma das componentes principais e suas variancias associadas.
E possivel compreender, que as duas primeiras componentes principais associadas carregam

consigo informacdo de mais que 90% da variancia dos dados.

E possivel reduzir a quantidade de variaveis mantendo uma ou duas componentes principais
mantendo, ainda assim, a variancia associada a elas, garantindo uma perda de informagao muito

pequena.

Por meio do Grafico 38, pode ser visualizado os coeficientes ortogonais do componente
principal para cada variavel e as pontuacdes do componente principal para cada observagédo
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normalizadas. Cada uma das variaveis, 9, 10 e 11, sdo representadas por meio de um vetor.

Esses vetores indicam como cada varidvel contribui para os dois componentes principais no

gréfico.

Grafico 37 — Histograma das componentes principais e suas variaveis

associadas
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Observa-se que as trés variaveis apresentam um coeficiente positivo significativo para a

formacdo do primeiro componente principal. Enquanto, ao tratar da segunda componente

principal, a variavel 11, é a Unica a apresentar coeficientes positivos, as varidveis 9 e 10,

acrescentam coeficientes negativos para a formacao do segundo fator.

Gréfico 38 — Coeficientes ortogonais do componente principal
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Foram selecionados, entdo, dois componentes principais para representar as trés variaveis

apresentadas. Essas componentes sdo apresentadas por meio do Gréafico 39 e podem ser

utilizadas como uma possibilidade para aplicacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina.

A amostragem presente no grafico é realizada a cada 24 horas.

Gréafico 39 — Variaveis obtidas por meio da analise PCA (a) Primeira Componente (b) Segunda Componente
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11 VARIAVEIS TRATADAS

Foram obtidas, ao final das andlises e tratamentos aplicados, as variaveis tratadas. Elas serdo
apresentadas a seguir, segregadas em relacéo a sua amostragem final. Poucas mudancas foram
aplicadas as varidveis de amostragem a cada 24 horas, foram removidos os dados de parada e
variacfes andmalas exemplificadas pela se¢do 9.2. Essas varidveis, por isso, ndo serdo exibidas

na presente secao.

E valido ressaltar que, nesse caso, as variaveis originais podem apresentar amostragens
inferiores a amostragem final das variaveis apds tratamento. Deve-se atentar ao se realizar uma
comparacdo entre os dois graficos boxplot, a quantidade de dados fora do intervalo entre os
quartis 1 e 3. Os graficos de linhas serdo plotados com base horaria e ndo amostral para que
seja possivel realizar a comparacdo da variavel nos dois momentos. Vale lembrar que amostras
que apresentaram variagdes, mesmo que significativas, mas que eram reais e faziam parte do

processo, foram mantidas.

Os Histogramas dos dados antes e ap0s o tratamento também foram plotados de forma a
observar a distribuicdo de frequéncia de ocorréncias em relacdo aos valores de cada uma das

variaveis.

Por meio das se¢des 11.1 e 11.2 sdo apresentadas as varidveis que foram reamostradas a cada 1
hora e a cada 10 minutos. Por meio dos graficos, é possivel observar o tratamento aplicado a

composicdo final de cada uma das variaveis.

11.1 Variaveis Reamostradas a cada 1 hora

Na presente secdo serdo apresentados graficos finais das variaveis que foram tratadas e
reamostradas a cada uma hora. Originalmente, essas variaveis apresentavam amostragem a cada
6 h. Sdo apresentados do Grafico 40 ao 43, os graficos de linha, boxplots e histogramas de cada

uma delas antes e ap0s o tratamento apresentado no presente trabalho.
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Gréfico 40 — Temperatura da CV n° 11 (a) Gréfico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot ap6s
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés tratamento
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Fonte: Producéo do Préprio autor.

Gréfico 41 — Temperatura da CV n° 13 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés tratamento
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Grafico 42 — Temperatura da CV n° 18 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot
apos tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma ap6s o tratamento
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Gréafico 43 — Produtividade (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés o tratamento
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11.2 Variaveis Reamostradas a cada 10 minutos

Na presente secdo serdo apresentados gréficos finais das variaveis que foram tratadas e
reamostradas a cada 10 min. Originalmente, essas variaveis apresentavam amostragem a cada
1 h. Séo apresentados do Grafico 44 ao 53, os gréaficos de linha, boxplots e histogramas de cada
uma delas antes e apds o tratamento apresentado no presente trabalho.
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Gréfico 44 — Velocidade da Maquina de Sinter (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot
apos tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apdés o tratamento
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Gréfico 45 — Temperatura da CV n° 19 (a) Gréafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot ap6s
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés o tratamento
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Grafico 46 — Temperatura da CV n° 20 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento ¢) Boxplot
apos tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apds o tratamento
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Gréafico 47 — Temperatura da CV n° 21 (a) Gréfico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot ap6s
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apds o tratamento
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Gréfico 48 — Temperatura da CV n° 22 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma ap6s o tratamento
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Gréfico 49 — Temperatura da CV n° 23 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés o tratamento
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Gréafico 50 — Pressdo na CV n°22 (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apés
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apdés o tratamento

mmH20

Frequéncia

-1200 T T T T -1250 ‘ 1
-1300 + i
-1300 1 ‘
-1350 - ] 1
I
I
-1400 -1400 1
I
o -1450 | 1
B I
-1500 1 E 4500 - | ]
E -1500
-1550
-1600 q
-1600 1
1700 - — 1650 |- ]
Original }
Tratada 1700 n 1
1800 L ! ; . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 1
Horas Qriginal
(@) (b)
1500 T T T T T 2500 r
2000
1000
@ 1500
o
=4
@
=]
o
o
L 1000
500
500

-1700 -1650 -1600 -1550 -1500 -1450 -
mmH20

(d)

Fonte: Producdo do Prdprio autor.

1400 -1350 -1300 -1250

-1250

-1300 +

-1700 -

I
I
€L

1
Tratado

©

(€)

-1700 -1650 -1600 -1550 -1500 -1450 -1400 -1350 -1300 -1250
mmH20

Gréfico 51 — Pressdo no exaustor (a) Gréafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma ap6s o tratamento
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Gréfico 52 — Emissdo de CO (a) Grafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds tratamento
(d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma ap0s o tratamento
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Gréafico 53 — Geragdo de finos de retorno (a) Gréafico de linhas (b) Boxplot antes do tratamento (c) Boxplot apds
tratamento (d) Histograma antes do tratamento (e) Histograma apés o tratamento
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11.3 Temperatura e Posi¢cdo do BTP
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Por meio do Gréfico 54 (a) e (b) sdo plotados os valores originais da temperatura e posi¢édo do

BTP e os valores dessas mesmas varidveis baseadas no calculo apresentado na se¢do 9.3 com

base nos dados de temperatura ja tratados.



Gréafico 54 — Grafico de linhas comparativo (a) Temperatura do BTP (b) Posicdo do BTP
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Para se observar como se comporta as variaveis de posicéo e temperatura em relacdo aos dados

originais, sdo plotados, por meio do Gréafico 55 (a) e (b), algumas amostras de cada uma das

variaveis.

Gréfico 55 — Amostras comparativas do BTP (a) Temperatura (b) Posi¢do
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12 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou um estudo conceitual acerca do processo de sinterizacéo.
Abordando a composicao da mistura de entrada, 0s equipamentos e comportamento do material
ao longo da esteira de sinterizacdo até o inicio do processo de resfriamento e emissdes
associadas.

Utilizou-se de variaveis fornecidas por engenheiros responsaveis pelo processo, julgadas como
potencialmente influencidveis a dindmica do BTP. Entretanto, analises semelhantes, dispostas
na Secdo 0, utilizaram de variaveis conceitualmente influenciaveis no BTP, que ndo foram

disponibilizadas pelo detentor da planta.

Para uma analise mais aprofundada, considera-se necessario o fornecimento da técnica aplicada
pelo detentor da planta destinado ao calculo do BTP, pois esse fato permitiria uma analise mais
apropriada para se chegar a uma consolidacdo final da medicdo do parametro. E necessario
também ser fornecida a forma de validacdo do célculo desse parametro e precisdo associada,
pois, ao que se constatou ao longo do trabalho, a estimativa dessa variavel é realizada por meio
de uma aproximacao quadratica da curva, metodologia que carrega consigo uma adi¢ao de erro
consideravel e diminui a precisdo de medicdo desse parametro de alta significancia ao
funcionamento adequado da planta. Além disso, em alguns momentos, observou-se que 0
parametro néo foi registrado de acordo com a realidade da planta. A mesma necessidade se
aplica ao calculo da Velocidade de Sinterizacdo, que nao é fornecido pelo detentor da planta.

Foi analisada a qualidade dos dados fornecidos para realizacdo de analises do comportamento
do BTP ao longo do tempo. Concluiu-se, por meio de analises do processo e das variacGes
bruscas observadas nas varidveis fornecidas, que a amostragem dos dados era insuficiente para
realizacdo de uma andlise que necessita de precisdo associada. De forma a contornar essa
problematica, para fins académicos, os dados foram reamostrados, entretanto, sugere-se, para
posteriores analises da mesma planta, a utilizacdo de medicGes de amostras com maior

recorréncia para refletir uma proximidade a realidade do processo.

Identificou-se instantes de tempo que devem ser desconsiderados de analises dos dados por

constituirem momentos de parada do processo de sinterizacdo para manutencdes de rotina.



132

Foram removidos outliers que correspondiam a falhas nos sensores presentes na planta e foram
mantidos dados que apresentam variagdes significativas, que eram dados validos e retratavam
ocorréncias reais na planta. Foram aplicadas técnicas de interpolacdo dos dados por meio do

polindmio interpolador PCHIP e por meio de redes neurais autorregressivas.

A MODWT foi aplicada como alternativa de filtro aos ruidos de alta frequéncia associados aos
sinais lidos durante o processo. Foram evidenciadas as relacdes lineares entre as variaveis do
processo, durante a realizacdo de andlise fatorial, e foi proposta uma nova variavel de entrada

das redes neurais que possam contribuir para o seu desempenho.

Por fim, sugere-se que, para obter a estimativa do BTP ao longo do processo, o0 objetivo alvo
seja a analise da variacdo da curva de temperatura ao longo do tempo. Deve-se sugerir, além
disso, alternativas para a metodologia utilizada para o célculo desse parametro, ja que ele é
associado a uma carga significativa de imprecisao e valores registrados erroneamente, conforme

foi possivel observar na secao 9.3.
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