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RESUMO

A melhoria da qualidade do aco e do processo siderurgico tém se tornado parte da
rotina dos engenheiros metallrgicos e empresas siderurgicas, em um mercado
exigente de produtos de qualidade e precos altamente competitivos. O lingotamento
continuo é uma das etapas mais importantes do processo de fabricacdo do aco e, no
mundo, cerca de 85 % das siderurgicas utilizam deste método para solidificar o ago.
Contudo, muitos problemas associados a este processo podem surgir, como inclusées
ndo-metalicas, que séo originadas de diferentes formas, podendo provocar severos
danos ao produto final ou até mesmo prejudicar a fabricacdo do aco com fenémenos
como o clogging. Para resolver este problema, diversas solugfes sao propostas, como
praticas para minimizar as inclusées, popularmente conhecidas como limpeza do aco.
No presente trabalho, sugeriu-se o desenvolvimento de um modelo estatistico capaz
de, a partir de dados histéricos, conseguir prever o éxito na lingotabilidade bem como
elencar as principais variaveis que influenciam neste processo. Para isso, utilizou-se
o modelo de regresséo logistica que foi capaz de prever, com acurécia de 85,6 %, se
houve problema de lingotabilidade na corrida. Também foi possivel determinar a
probabilidade de sucesso de cada corrida bem como a influéncia das variaveis
empregadas para desenvolvimento do modelo. Sequenciamento no distribuidor,
temperatura liquidus, superheat e teores de aluminio e enxofre foram os principais

parametros que impactaram nas chances de sucesso do lingotamento continuo.

Palavras-chave: Lingotabilidade; inclusbes ndo-metalicas; clogging; modelagem

estatistica preditiva; regressao logistica.



ABSTRACT

Improving the steel quality and the steelmaking process has become part of the routine
of metallurgical engineers and steel companies in a demanding market for quality
products and highly competitive prices. Continuous casting is one of the most
important stages in the steelmaking process, in the world, about 85% of steel
companies use this method to solidify steel. However, many problems associated with
this process may arise, such as non-metallic inclusions, which originate in different
ways, might causing severe damage to the final product or even undermine the
fabrication of steel with phenomena such as clogging. To solve this problem, several
solutions are proposed, such as practices to minimize inclusions, popularly known as
steel cleanliness. In the present work, it was suggested the development of a statistical
model, based on historical data, able to predict the success in castability as well as to
list the main variables that influence in this process. Therefore, a logistic regression
model was used, which was able to predict, with an accuracy of 85.6%, if there was a
castability problem in the process. Also was possible to determine the probability of
success of each heat as well as the influence of the variables used to develop the
model. Sequencing in the tundish, liquidus temperature, superheat and aluminum and
sulfur contents were the main parameters that impacted on the success of continuous

casting.

Keywords: Castability; non-metallic inclusions; clogging; predictive statistical

modeling; logistic regression.
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda por acos especiais com alta qualidade tem
impulsionado a industria siderudrgica para uma exigéncia cada vez mais elevada. Um
dos fatores que podem influenciar no processo de um aco de boa qualidade € sua
“‘limpeza”, ou seja, produzir um material com o menor numero de inclusdes possivel.
Estas, principalmente ndo-metalicas, que podem ser nocivas tanto para o produto final
quanto para o proprio processo de fabricacdo. Neste podendo muitas vezes levar a
reparos ou até mesmo sucateamento total (ZHANG, 2006).

Diversos fatores podem influenciar a formacgédo de inclusdes durante o
processo de fabricagdo do aco, podendo ser fatores fisicos como temperatura,
turbuléncia e pressdo, bem como fatores quimicos como composi¢cdo quimica e

reacoes com diferentes elementos.

Quando a limpeza do aco, durante seu processo de producdo, ndo é
severamente tratada, a tendéncia de formar-se inclusbes e acarretar problemas
durante o processo de solidificacdo, mais especificadamente no lingotamento
continuo, € alta. O acumulo destas inclusdes na valvula submersa, durante o processo
de lingotamento continuo € chamado de clogging, que € um dos principais problemas
enfrentados visto que inclusdes ndo-metalicas sdo inerentes ao processo de

fabricacdo do aco.

Visto que para se promover uma boa lingotabilidade é necesséaria uma boa
fluidez do metal, bem como evitar obstrucdo da valvula durante o fluxo do aco do
distribuidor para os veios, autores sugerem diferentes solucdes para se trabalhar com
acos propensos a formacéo de clogging como controlar teor de FeO + MnO, tempo de
vacuo durante a desgaseificacao, variagdo do nivel da valvula tampéao, teor de Al, nivel
de basicidade, teor de SiO2 e Al203 na escoria (BUBOLTZ, 2011).

A fim de determinar quais as principais variaveis que prejudicam o processo
de lingotamento continuo na fabricacdo de acos especiais e também de mensurar a
probabilidade de o processo apresentar problemas, propde-se como principal objetivo
deste trabalho o desenvolvimento de um modelo estatistico de predicdo em termos de
lingotabilidade a partir de dados coletados pela usina siderdrgica nos ultimos trés

anos. Sugere-se que cada parametro durante o processo de fabricacdo do acgo
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apresente certa influéncia para o sucesso do lingotamento continuo e para conseguir
avaliar cada um deles de forma menos subjetiva possivel, utiliza-se ferramentas
estatisticas que, hoje, ja auxiliam diversos setores da sociedade como instituicbes
financeiras, institutos meteoroldégicos, medicina, corporacdes varejistas e
departamentos de transportes. Por conseguinte, avaliar os parametros, bem como
cada variavel do processo, tornam-se 0s objetivos especificos do trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Para entender os motivos que levam a problemas durante o processo de
lingotamento continuo, faz-se necessario uma revisdo. Sao apresentados esquemas

e ilustracBes comentadas, a fim de se obter um esclarecimento sobre o assunto.

2.1 Lingotamento continuo (LC)

O lingotamento € o ultimo processo dentro de uma aciaria, em que se trabalha
com o metal ainda liquido e tem como objetivo solidifica-lo na forma desejada.

O inicio do processo é caracterizado pela chegada da panela contendo o aco
do refino secundario, em que € vazado para o distribuidor, o a¢co ainda liquido, através
de uma valvula refratéria posicionada na parte inferior da panela para um tubo longo
que protege o fluxo de aco do contato com a atmosfera. Este tubo leva o aco liquido
até o distribuidor, recipiente onde ocorre a homogeneizacdo e limpeza do aco,
auxiliando no processo de remocdo de inclusdes ainda presentes no banho. O
distribuidor também é responséavel pela alimentacdo dos moldes, através de uma
valvula submersa, com aco liquido para posterior solidificacdo. A Figura 1 mostra um
esquema ilustrando os principais itens que compde o0 processo de lingotamento

continuo.
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Figura 1 — Representacdo esquematica do lingotamento continuo
Fonte: BIELEFELDT, 2013.

E a partir da saida para os veios em que ocorre a solidificacéo, pois 0 aco
liquido flui por um molde de cobre resfriado por &gua em sua superficie externa,
promovendo a extracdo de calor necessaria para uma solidificacdo de fora para
dentro, ou seja, solidifica primeiro a camada externa e depois o0 nucleo. Para evitar o
contato do ar atmosférico no momento desta transferéncia do distribuidor para os
veios, uma valvula submersa é responsavel para controlar esta passagem. E ela tem
papel fundamental no processo de lingotamento continuo, visto que o fluxo e
velocidade precisam permanecer 0s mais constantes possiveis a fim de que se evitem
turbuléncias e defeitos na solidificacdo (BANNENBERG, 1995; RIZZO, 2005).
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O papel do distribuidor, no que tange a limpeza ou ainda descontaminacao do
aco, é deveras importante a fim de que se evite tanto problema durante o processo
qguanto ma qualidade no produto final. Pois 0 objetivo final, no que diz respeito a
limpeza, sdo dois: menores niveis de elementos residuais na composicdo quimica do
aco e menor nivel inclusionario (MAGALHAES, 2010). Esquematicamente, 0s

fendmenos que podem ocorrer dentro do distribuidor, séo mostrados na Figura 2.

PANELA

tubo longo

'R

DISTRIBUIDC o
0 escona liquida

AC'O LIQUIDO

refratario

fampao =
mibidor

1bo submerso
) barrena
MOLDE gt

Figura 2 — Representacdo esquematica dos fenbmenos no distribuidor.
Fonte: ZHANG, THOMAS, 2003.

(1) Oxidacao do banho pelo ar no vazamento da panela e absorcao de nitrogénio;
(2) Oxidacao de aluminio pelo FeO, MnO e SiO2 da escoria; incorporacdo de
alumina pelo aco; e absorcéo das inclusdes pela escoria devido a flotacao.

(3) Eroséao dos refratarios;
(4) Reacg0Oes de desoxidacao e remogéao de algumas inclusdes.

Nota-se ainda a presenca de barreiras e inibidores no fundo do distribuidor,
de acordo com o0 esquema, que auxiliam na obtencdo de um escoamento ascendente
do aco liquido dentro do distribuidor, havendo maior interacdo do aco com a escoria
sobrenadante. Esses fatores promovem uma remocao de inclusdes mais facilitada o
que ajuda na limpeza no aco (ZHANG, 2003). Ja o material refratario do distribuidor,
seu revestimento interno, deve ser extremamente estavel, visto que a elevadas

temperaturas nédo pode ocorrer reacdes de reducdo ou de reoxidagcdo do banho
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liquido, as quais podem promover a formacédo de inclusdes ndo-metélicas (MILLMAN,
2004).

2.2  Inclusbes nao-metélicas

Como foi abordado na subsecao anterior, alguns problemas durante a limpeza
do aco durante o processo de lingotamento continuo podem ocorrer, dentre eles, as
inclusbes nédo-metalicas. Estuda-las torna-se importante pois elas podem ser
responsaveis por produzir defeitos também no produto final, como alteracdes nas suas
propriedades mecanicas, tais como ductilidade, tenacidade e resisténcia a fadiga
(HELLE; HOLAPPA, 1995).

As inclusBes ndo-metalicas sao formadas, geralmente, quando o aco ainda
esta no estado liquido e se diferem de precipitados pois eles surgem durante a
solidificacdo do aco e podemos classifica-las em dois tipos: enddégenas e exdgenas
(MILLMAN, 2004; DEKKERS, 2002).

(1) Inclusdes endbdgenas: resultantes do processo de
desoxidacdo do aco (durante as reacOes de refino) ou resultantes do
processo de solidificacdo do aco (particulas com origem na precipitagéo).

(2) Inclusdes exdgenas: sdo formadas por fatores externos
gue, geralmente, sdo oriundos de reac¢des incidentais (como reoxidacéo)
ou ainda interacdo mecéanica do aco liquido com o refratario ou arraste de
escoria (KIESSLING, 1978; ZHANG, 2006).

Alguns fatores influenciam diretamente no tamanho e na quantidade das
inclusGes formadas. O efeito do oxigénio ativo no a¢o, possui influéncia logaritmica,
como pode ser visto na Figura 3, sobre o didmetro das inclusdes. Este é um dos
motivos de se evitar a exposi¢cdo do aco liquido com o ar atmosférico e, para isso,

utiliza-se valvulas e gases inertes (MILLMAN, 2004).
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Figura 3 — N° de inclusdes em um cubo de aco com volume de 1 cm? em funcéo do

teor de oxigénio e diametro da incluséao.
Fonte: HOLAPPA; HELLE (1995).

A influéncia na formagédo de inclusGes, ndo sdo somente afetadas pelo
oxigénio, mas também por outros fatores, como: composicdo quimica da escoria,
elementos das ferroligas (como Ca, Al, Si, Mg, K), teor de alumina e silica no aco, teor
de FeO, teor de MnO, entre outros 6xidos metélicos (OTOTANI, 1981; GHOSH, 2001;
MAGALHAES, 2010).

2.3 Clogging

Durante o lingotamento continuo, quando o aco liquido é transferido do
distribuidor para os moldes, é a valvula submersa que realiza o trabalho de evitar o
contato com o ar atmosférico. Um tampao, que varia sua posi¢ao controla o fluxo de
aco liquido sobre os veios. No momento desta transferéncia, inclusées ndo-metalicas
podem se acumular nesta valvula submersa, perturbando ou até mesmo impedindo
completamente (obstruindo) o fluxo do ago. Este fenébmeno € chamado de clogging
(VERMEULEN, 2000; MERMARPOUR, 2011).
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2.3.1 Valvula submersa

Visto que as inclusdes ndo-metalicas séo inerentes ao processo de fabricacao
do aco, deseja-se 0 mais alto nivel de limpidez possivel para evitar fenbmenos com o
clogging, que acabam prejudicando boa parte ou até mesmo toda corrida, acarretando
no seu possivel sucateamento. Na Figura 4 podem ser observadas as regifes mais

sensiveis a formacao de clogging (JANKE et Al, 2000).

/ Distribuidor

A

n

N S

agioes Mais
suscetivess a
"clogging”

Figura 4 - Representacdo esquematica da valvula submersa e as regides de

ocorréncia de clogging
Fonte: BANNENBERG, 1995.

As valvulas submersas consistem em diferentes materiais de base refratarios
(RBM), como Al203-C, MgO-C e ZrO2-C, conforme pode ser visto no esquema da
Figura 5 (SVENSSON, 2017).



19
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< ZrOn-C

N A

==

Figura 5 — Secéo longitudinal de valvula submersa onde a entrada € constituida por
MgO-C, o volume constituido por Al203-C e a linha de saida é reforcada com

Zr02-C
Fonte: SVENSSON, 2017.

Como o processo de lingotamento continuo ocorre a temperaturas proximas de
1565 °C, a interacdo entre o0 aco liquido e o RBM é inevitavel. Além disso, a valvula
submersa é aquecida antes do vazamento, tanto para evitar o choque térmico tanto
para evitar que o aco solidifique diretamente quando entrar em contato. Uma vez que
este RBM contém grafita, existe um alto risco que a valvula seja descarbonetada
devido ao aumento da atividade de oxigénio proximo a parede interna. E
extremamente importante evitar esta descarbonetacao, visto que ela aumenta a taxa
de entupimento (GOSH, 2000; SUNAYAMA, KAWAHARA, 2005; MERMAPOUR,
2011)

O clogging ocorre devido a diferentes fatores, como uma limpeza pobre do aco,
baixa temperatura do aco, velocidade do fluxo, pureza e estabilidade do RBM. A
transferéncia gasosa através do RBM sera maior na superficie descarbonetada e essa
descarbonetacéo resultara em uma formacéo de CO, e pela oxidacdo do aluminio
levara a formacéo de inclusdes de Al20s. Uma vez que a primeira camada depositada
de inclusbes ndo-metalicas tenha sido formada, a superficie da parede da valvula se
torna aspera, portanto mais suscetivel ao acimulo de aglomerados (POIRIER, 1995;
VERMEULEN, 2002; TUTTLE, 2005).
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2.3.2 Tratamento de inclusdes com calcio

Transformar inclusdes solidas de Oxidos de aluminios, por exemplo — que
possam gerar clogging — em inclusdes liquidas ou inclusées menos nocivas é uma

das solucdes. Para isso, comumente é utilizado o tratamento com célcio.

A adicao de calcio € comumente utilizada a fim de formar inclusées de alumina
em sulfeto de calcio, obviamente dependendo das concentracdes de aluminio e
enxofre no banho. Além de tratar inclusées de alumina, o calcio € um poderoso
desoxidante, podendo diminuir o teor de oxigénio a patamares bem baixos
(DEKKERS, 2002; STORY, 2004).

Como o oxigénio influencia diretamente na quantidade do calcio que sera
necessario para converter as inclusdes de Al203 em calcio-aluminatos, é
extremamente importante controlar a quantidade de Oz no banho para atingir uma
“‘janela liquida”, que é a condi¢cao que ira gerar inclusdes liquidas. A Figura 6 mostra
o efeito de trés teores de oxigénio para trés janelas liquidas de inclusdes para as
concentracdes de 100 e 250 ppm de enxofre numa temperatura constante de 1550
°C. A adicdo de célcio em funcéo do teor de Al deve estar entre as linhas do grafico,
chamadas linhas de saturacédo de CaS (superiores) e linhas de saturacdo de calcio-
aluminatos solidos (inferiores). Quanto menor o teor de O2 mais estreita sera a janela,
entretanto menos Ca adicionado serd necesséario (JANKE, 2000; HOLAPPA, 2003;
MEDEIRQOS, 2014).

o SN 1550°C 100 ppm § 50 1550°C 250 ppm S
I i « bt
£ 40 ppm O £ R
&30 PP _ 230 40 ppm O =
o _..—»"_—__ _,o“-—.—_—
Q20 e 20 o <l
20 ppm O mppmo —~——
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; Mepm O WppmPiilimmmmewe
0 0
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Al ppm Al ppm

Figura 6 - Efeito do oxigénio e do enxofre na janela liquida a 1550 °C
Fonte: HOLAPPA, 2003.
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As formas de adi¢ao de calcio no banho, geralmente, séo realizadas na forma
de ligas como CaCz, CaAl ou ainda CaSi que é a mais utilizada (BIELEFELDT, 2005).

2.4  Modelo de regresséo logistica

A modelagem para problemas de classificacado tem o objetivo de prever uma
saida qualitativa, dadas varidveis explicativas. A seguinte subsecdo aborda sobre
algoritmo de regressao logistica, modelo aplicado no presente trabalho, e as
metodologias para a estimativa da assertividade de modelos serdo abordadas na

proxima sec¢ao.

A regressao logistica, uma das ferramentas mais populares para resolver
tarefas de classificacdo, sempre recebeu grande interesse de estatisticos e
pesquisadores de machine learning, que pode ser definido como uma estratégia
computacional para prever automaticamente um resultado especifico para problemas
genéricos. A regressao logistica esta dentro do grupo de modelos que se chama de
Modelos Generalizados Lineares (GLM) (HOSMER JR et al, 2013; JORDAN,
MITCHELL, 2015).

Dados de ocorréncia/ndo-ocorréncia de um fendmeno de interesse sao
amplamente encontrados em varias disciplinas. Esse tipo de varidvel € conhecido
como binario ou dicotbmico e o acontecimento deste evento € representado pela
variavel aleatéria Y e, geralmente, registramos a ocorréncia por Y=1 e a nédo

ocorréncia por Y=0 (BELL et al.,1994; ALBERINI, 1995; ARANA, LEON, 2005).

A regressao logistica, apesar de seu nome, € um modelo linear de classificagéo
e ndo de regressao. Ela também €& conhecida na literatura como regressao logit,
classificacdo maxima de entropia (MaxEnt) ou de classificador log-linear. Neste
modelo, as probabilidades que descrevem os resultados possiveis de um uUnico teste
sdo modeladas usando uma funcéo logistica. Comparando com a regressao linear,
gue oferece uma saida continua e € estimada usando a técnica de minimos quadrados
ordinarios (OLS), a regressao logistica oferece uma saida constante, utilizando a
abordagem de maxima verossimilhanca (MLE). Maximizar a funcdo de

verossimilhanca determina os parametros com maior probabilidade de produzir os
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dados observados. Do ponto de vista estatistico, 0 MLE define a média e a variancia
como parametros na determinacdo dos valores paramétricos especificos para um
determinado modelo. Esse conjunto de parametros pode ser usado para prever 0S
dados necessarios em uma distribuicdo normal. Na Figura 7 € possivel observar um

grafico de comparacao entre as duas regressoes.

Regressao linear Regressao logistica

¥=1

Y-Axis

Y-AXis

Y=0 |

L

w

N-Axis

Figura 7 - Comparativo entre regressao linear e logistica

Fonte: DataCamp Community

Ha diferencas também na forma de calcular, visto que a equacéo utilizada para

regressao linear é representada pela Equacéo 1:

y= B0+ B1X1+ P2X2+ -+ PBnXn )

Onde:
B — Coeficiente da variavel
B0 — Termo independente (interceptador)
Xi — Variaveis

Ja a regresséo logistica é deduzida a partir da Equacéo 2, funcdo de Sigmoid:

p:1+e‘y (2)
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Onde:
p — Probabilidade de o evento acontecer
y — Funcéo linear

Na aplicacao do algoritmo do modelo de regresséao logistica, alguns parametros
sao adicionados como um regularizador/penalizador ||w||? controlado por um A que
auxiliar a controlar sua influéncia. A vantagem de se ter um penalizador € reduzir 0s
coeficientes irrelevantes e limitar o impacto da colinearidade. A Equagao 3 mostra a
equacao de Sigmoid adaptada e a Equacédo 4 como é realizado o célculo da regressao
logistica pelo algoritmo (e.g., CARRARA et al.; 1991, ATKINSON, MASSARI, 1998;
CHUNG, FABBRI, 1999; LEE, MIN, 2001; DAI, LEE, 2002, 2003; OHLMACHER,
DAVIS, 2003; CAN et al., 2005; AYALEW, YAMAGISHI, 2005; CHANG et al., 2007A,
2007B; GRECO et al., 2007).

p(yilx) = )

minZ [[wl|* + £y, log(1 +e ") (4)
w

Onde:

w — Vetor regularizador determinado durante o treino
A — Controlador do penalizador

xi — Variavel do treino

yi — Variavel do teste

(YANG, LOOG, 2018).

Para treinar um modelo de classificacdo, os dados rotulados séo essenciais
guando uma estrutura de treinamento/teste € adotada, e seu desempenho de
classificagdo depende tanto do tamanho quanto da qualidade dos assuntos de
treinamento usados para a aprendizagem. Quando treinamos um classificador de
forma ativa, precisamos anotar os dados nao rotulados e recruta-los para o conjunto
de treinamento, o que pode ser feito com as informagfes de um modelo construido
nos dados rotulados no estagio atual. Na literatura, observa-se que as pessoas
geralmente conseguem aprender um modelo econdmico satisfatério com tal
procedimento. Existem muitos indices de desempenho de classificacéo, e 0 processo

de selecdo das variaveis deve depender do indice alvo. Um exemplo deste indice alvo,
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€ o procedimento de aprendizagem ativa que maximiza a area sob a curva ROC (AUC)
(COHN et al.,1994; HSU, 2010; SETTLES, 2011, 2012).

2.5 Validacao cruzada estratificada (stratified cross-validation)

Para obtenc&o de uma estimativa da capacidade preditiva do modelo, pode-se
secionar a base total em trés partes que nao precisam, necessariamente, ter
tamanhos iguais, denomina-se de treino, validacao e teste. Utiliza-se a base de treino
para construcdo efetiva do modelo, enquanto a de validacdo € utilizada para
selecionar o nivel correto de flexibilidade — para que se possa minimizar o erro
ocasionado pela variancia e pelo bias, que € a tendéncia de um processo de medicdo
superestimar ou subestimar o valor de um parametro. Ja a base de teste, permite uma

avaliacao final da capacidade do modelo (HASTIE et al., 2008).
Esta metodologia apresenta desvantagens (JAMES et al.,2013).

(1) Subutilizacdo da informacdo que esta contida nos dados. Visto que
algoritmos, geralmente, apresentam piora com uma quantidade menor de
dados, e portanto, as bases de validagao e de teste representam um certo
desperdicio de informacéo;

(2) Pode ser variavel, pois 0 modelo selecionado pode variar com as amostras

utilizadas para validacdo e para treino.

Objetivando-se atenuar essa contrariedade, utiliza-se, comumente, o0 método
K-fold cross-validation, que consiste em dividir a base randomicamente em K partes
de tamanhos iguais. Sendo uma parte para validagéo e o restante para ser treinado.
Este procedimento é, entdo, repetido para todas K partes. H4 ainda uma variacdo
deste método, que é o stratified cross-validation. Parecido com o k-fold cross-
validation, dividindo a base em K partes, entretanto, os grupos sao estratificados para
conterem aproximadamente a mesma proporcao das classes da base original em
cada subparte (KOHAVI, 1995).

O valor do K pode afetar diretamente na elaboracdo do modelo. Visto que com
a segregacao em muitos subgrupos, o modelo tende a apresentar menor bias,

entretanto, pode apresentar uma alta variancia pois as bases de treinos podem ser
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muito semelhantes. Todavia, geralmente, o erro estimado pelo cross-validation ainda
€ menor que o erro em bases de teste. A vantagem deste método é poder alcancar
uma alta performance devido ao nivel de flexibilidade adequado ao modelo, isto €,
consegue identificar os parametros que atenuam o erro do modelo quando aplicado a
dados futuros (EFRON, TIBSHIRANI, 1995).

Autores ainda salientam que, técnicas de sele¢do de varidveis devem ocorrer
dentro do cross-validation e ndo externamente (AMBROISE, MCLACHLAN, 2002).

2.6 Avaliacdo do modelo de classificagéo

Técnicas de classificacdo tém sido aplicadas em varios campos da ciéncia.
Nos modelos de classificacdo, os dados de treinamento sdo usados para construir um
modelo preditivo de classificacdo, prever o rétulo de classe para uma amostra teste.
E de extrema importancia saber a metodologia certa para medir a assertividade do
modelo, a fim de minimizar os erros que 0s modelos possam deixar passar. A analise
de tais métricas e sua significancia devem ser interpretadas corretamente para avaliar
o algoritmo de aprendizado. A maioria dessas medidas séo escalares e algumas delas
também gréaficas (THARWAT, 2018).

Para entender as medidas de avaliacdo de classificacdo que foram utilizadas
como avaliacdo do modelo preditivo deste trabalho, faz-se necessario uma revisao.

Sao apresentadas nas seguintes subsec¢des, um esclarecimento sobre o assunto.
2.6.1 Curva ROC, area abaixo da curva (AUC) e acuracia

Além da metodologia de treinamento ser essencial para uma boa performance,
utilizar o indicador adequado para medir a capacidade de classificacdo do modelo é
de suma importancia. Um indicador comumente utilizado € a area sob a curva ROC,
vulgo AUC.

A curva ROC (receiver operating characteristic curve) é um grafico
bidimensional em que a taxa de verdadeiros positivos representa o eixo das
ordenadas e a taxa de falsos positivos representa o eixo das abscissas. A fins de

entendimento do grafico, ha quatro pontos importantes, conforme mostrado na Figura
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8. O ponto A, situado na origem, representa a estratégia de considerar todos como
negativos, isto é, todas as amostras negativas estao classificadas corretamente. O
ponto C, situado em (1,1), representa o contrario, indicando todos 0s casos como
positivos, entdo todas as classificacdes positivas estdo corretas. O ponto D, situado
em (1,0), representa uma classificagdo onde todos 0s positivos e negativos estao
classificados incorretamente. O ponto B, situado em (0,1), representa o ponto ideal,
onde todas as classificacdes estdo corretas. A reta AC representa uma classificacao
completamente aleatéria, abaixo dela teremos uma classificacdo inaproveitavel
(PROVOST, FAWCETT, 1997; ZOU, 2002).

Classificador étimo

F i

¥

1.0= —

o B o — [
> Otimista <
D S
o e ¥ N\
(e ! e
o P \\
= ! ‘= Esperado <

I T O
SR A q
(18} A H
o J 1
o /

Peccimicta -
> 0.4 ."f :
(] i
© |.'
< |
s 0.2/
— {

A D

U T T
0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falso Positivo

Figura 8 — Curva ROC com pontos importantes.
Fonte: THARWAT, 2018.

Comparar diferentes classificadores na curva ROC néo € uma tarefa tao facil,
pois ndo ha um valor escalar que represente a performance esperada. Entretanto, a
area abaixo da curva ROC (AUC) é uma métrica usada para quantificar esta
performance. O valor do AUC é sempre calculado entre 0 e 1 e representa a

probabilidade de um par aleatério de casos ser corretamente ordenado em fungéo da

sua classe.

A Equacédo 5 mostra o célculo do AUC (area sob a curva ROC) (HANLEY,
MCNEIL, 1982).
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1
AUC = f TVP(x)dx (5)
0

Onde:
TVP — Taxa dos verdadeiros positivos
x — Taxa dos falsos positivos

Autores destacam a importancia de ordenar adequadamente os casos para
formular estratégias do mundo real e também que o AUC é uma medida mais
consistente e discriminante frente a outras, como por exemplo a acurécia. O AUC
mostra varias propriedades desejaveis, como sensibilidade nos testes de variancia e
independéncia do limite de decisédo (dado que a curva incorpora todos os limites e
invariabilidade com o desequilibrio das classes) a qual afeta vigorosamente a acuracia
(BRADLEY, 1997; LING et al., 2003).

A acuracia € o indicador mais comumente utilizado para classificar
performance de modelo e é definido pela relacdo do que foi classificado corretamente
pelo total de amostras, como mostra a Equacéo 6:

VP +VN

o 6
Acuracia = oo N T EP F FN (6)

Onde:

VP — Verdadeiros positivos
VN — Verdadeiros negativos
FP — Falsos positivos

FN — Falsos negativos

Como fora abordado anteriormente, a acuracia é sensivel a dados nao
balanceados. Por isso que se deve ter cuidado ao utiliza-la como unico indicador de
performance (GARCIA, 2009).
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2.6.2 Teste de KS (Kolmogorov—Smirnov test)

O teste de KS, amplamente utilizado para medi¢fes estatisticas, € um teste ndo
paramétrico referente a igualdade de distribui¢cdes de probabilidades unidimensionais
continuas que podem ser utilizadas a fim de comparacdo com uma distribuicdo de
probabilidade de referéncia. Isto €, este teste quantifica a distancia entre a funcéo de
distribuicBo empirica que foi prevista e a funcdo de distribuicdo cumulativa da
distribuicdo de referéncia (0 que realmente aconteceu). Quanto maior for esta
distancia entre as fun¢des, maior sera o grau de separacdo, por conseguinte maior
sera a confiabilidade da funcao de predicdo (YOUNG, 1977).

A Tabela 1 abaixo mostra um exemplo de distribuicdo referente a duas classes
(1 e 2), onde obteve-se um KS de 52%. Baseada nela, € possivel observar o grafico

do KS na Figura 9.

Tabela 1 — Exemplo de tabela de distribuicdo de duas classes para determinacao do

KS.
Valores absolutos Perc. Acumulado KS
Pesos % | Classel Classe?2 | Classel Classe2 | Acum.
10 3.728 14.207 43% 8% 35%
20 1.864 16.305 65% 17% 48%
30 1.165 17.269 79% 27% 52%
40 708 17.839 87% 37% 50%
50 466 18.200 92% 47% 45%
60 289 18.472 96% 58% 38%
70 156 18.657 97% 68% 29%
80 124 18.748 99% 79% 20%
90 65 18.815 100% 89% 10%
100 41 18.863 100% 100% 0%

Total 8.606 177.375 100% 100% 52%

Fonte: o autor.

A Figura 9 exemplifica a méxima distancia de separacéo entre as fungées, isto
€, o valor do KS encontrado. O eixo das ordenadas mostra a probabilidade acumulada,

ja o eixo das abcissas mostra a base de dados distribuidas em 10 faixas de pesos
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iguais ordenadas pela classe, em que as faixas mais baixas apresentam maior
guantidade de casos na classe 1 e nas maiores faixas apresentam maior quantidade
de casos na classe 2. O resultado onde houve uma melhor separacdo — o KS

propriamente dito — foi na terceira faixa.

100% 7 ——Classe 1

90% | ——Classe 2

80% -
70% -
60% -+
50% 4
40% -|
30% -+
20% - / 27 %
10% -

0%
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— N [92) < n © N~

80
90
100

Faixa de peso %

Figura 9 — Grafico do KS para duas classes.

Fonte: o autor.

Como o resultado de confiabilidade depende do tamanho da amostra, KS
superiores a 30% com amostras grandes sdo resultados considerados confiaveis no
que diz respeito a predicdo de modelos econdmicos. Este exemplo mostra um KS de
52%, valor considerado bom para uma amostra de mais de 180 mil casos.

2.6.3 Matriz de confuséo binaria

Também conhecida por matriz de erro, a matriz de confusdo é uma tabela
frequentemente utilizada para descrever a performance de um modelo de
classificacao. Ela permite identificar facilmente a confusao entre as classes que foram
erroneamente ordenadas, pois mostra resumidamente o numero de predicbes
corretas e incorretas, dividas pela classe. Esta é vantagem do seu uso, pois nos da
uma Vvisao ndo apenas dos erros cometidos pelo modelo, mas, mais importante, dos
tipos de erros que foram cometidos (XU, 1992; SHAFFI, 2011; THARWAT, 2018).
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Para uma matriz de confuséo binaria, s6 se tem duas classes, que seriam
verdadeiro e falso, isto €, uma matriz de tamanho 2 x 2. A Figura 10 representa uma
matriz de confusdo em que no quadrante superior esquerdo temos os valores
verdadeiros positivos, onde o modelo acertou a classificacdo positiva. No quadrante
inferior direito estdo os verdadeiros negativos, em que o0 modelo acertou a
classificagdo negativa. No quadrante inferior esquerdo estao os falsos negativos, isto
€, onde o modelo previu negativo, porém a classe era positiva. Ja no quadrante
superior direito estao os falsos positivos, em que o modelo previu positivo, entretanto
a classe era negativa. O melhor cenario possivel para esse teste, é quando o0s

quadrantes falsos positivos e falsos negativos apresentam o menor nimero de casos.

Valor Previsto

Positivo Negativo

Verdadeiros Falsos
Positivos Negativos

Negativo

Falsos Verdadeiros
Positivos Negativos

Valor Verdadeiro

Positivo

Figura 10 — Exemplo de matriz de confuséo binaria.
Fonte: LAMBLET, 2018.

2.6.4 Precisédo, revocacao e F1-Score

Precisao e revocacado sdo amplamente utilizadas para avaliar a performance
de classificagcdo. Ambos indicadores estdo relacionados pela quantidade de

verdadeiros e falsos positivos e negativos.

A preciséo, também chamada de valor de predi¢ao positiva ou valor de predi¢éo

negativa, dependendo da classe, representa a propor¢cdo de amostras positivas (ou
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negativas) que foram corretamente classificadas pelo total de positivos (ou negativos)

previstos.

As Equacdes 7 e 8 mostram as precisdes para as duas classes (POWERS,

2011).

. . VP
Precisdo positiva (classe bom) = VPTFP
recisdo negativa (classe ruim) = VN T FN

Onde:

VP — Verdadeiros positivos
VN — Verdadeiros negativos
FP — Falsos positivos

FN — Falsos negativos

(7)

(8)

A revocacao (recall ou hit rate), também chamada de sensibilidade (sensitivity),

€ um indicador de classificacdo que representa amostras positivas (ou negativas)

corretamente classificadas pelo total do nUmero de amostras positivas (ou negativas).

Ao contrério da precisdo, o denominador ndo é apenas a quantidade de amostras

(positivas ou negativas) previstas. As Equacdes 9 e 10 expressam o célculo deste

indicador para cada classe (SKOLOVA, 2009).

VP
R a = =
evocacio (classe bom) VP FN
R 30 (cl m) = — N _
evocagdo (classe ruim) = o =

Onde:

VP — Verdadeiros positivos
VN — Verdadeiros negativos
FP — Falsos positivos

FN — Falsos negativos

P — Positivos

N — Negativos

TP

P

TN

N

(9)

(10)

O F1-Score, também chamado de F-measure, representa a média harmbnica

da precisdo com a revocacdo. O valor pode ir de O até 1, onde valores maiores
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representam um indicador com melhor performance de classificagdo. Importante
salientar que, assim como para precisao e para revocacao, h4 um F1-Score para cada
classe. Uma solucdo para encontrar a melhor forma de avaliar o modelo de

classificacéo é ponderar para ambas as classes.

A Equacéo 11 mostra como é€ feito o célculo para o F-measure (SKOLOVA,
2009).

Revocacgao * Precisao
F1— Score =2 *

Revocacgao + Precisao
(11)
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Nesta secdo serd abordada, detalhadamente, a metodologia desde as

extracdes das bases até o desenvolvimento do modelo estatistico propriamente dito

bem como a obtencé&o dos resultados.

A metodologia deste trabalho envolveu 7 etapas que seguiram uma ordem

cronoldgica. O fluxograma resumido pode ser verificado na Figura 11, o qual ilustra a

ordem das etapas realizadas, que serdo comentadas na sequéncia.

Extracio: Base de dados
(Access)

Y

(Excel &

Pré-processamento dos dados

Python)

Y

Processamento dos dados
(Python)

Definigao

Figura 11 — Fluxograma da metodologia aplicada no trabalho.

parametros

Y

Teste A
(20%)

Aplicagdo do
modelo

de

Previsdo da
lingotabilidade
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3.1 Bases de dados

As bases de dados foram coletadas referentes a um histérico dos ultimos trés
anos de corridas realizadas em uma usina de a¢os longos especiais, extraidas pelo
software de armazenamento de dados Access, 0 que totalizou uma amostra de mais
de 20 mil corridas, das quais 17.460 foram utilizadas para o desenvolvimento do
modelo estatistico de predicao. A variavel chave para agregar todas as bases foi o n°
da corrida. A seguir sdo apresentadas as bases empregadas neste estudo.

3.1.1 Base: Parametros de processo

Representa a base contendo parametros de processo como: qualidade do ago,
secdo do tarugo, produto, tipo de distribuidor, posi¢cédo, sequéncia do distribuidor,
sequéncia total do distribuidor, processo de escéria (Alta/Baixa alumina, Fluorita,
Lafarge ou Wollastonita), oxigénio ativo de vazamento, temperatura objetivada no
Forno-Panela, temperatura real no Forno-panela, temperatura objetivada no
desgaseificador a vacuo, temperatura real no desgaseificador a vacuo, temperatura
objetivada, temperatura na panela com 60 t de carga, temperatura na panela com 50
t de carga, temperatura na panela com 40 t de carga, temperatura na panela com 30
t de carga, temperatura na panela com 20 t de carga, temperatura na panela com 10
t de carga, temperatura na panela com 5 t de carga, temperatura liquidus e

temperatura de sobre aquecimento (superheat).

Embora alguma das variaveis tenham pouca amplitude de parametrizacao, a

fim de determinar suas influéncias no processo, todas foram utilizadas.

3.1.2 Base: Adicao de elementos a escoria

Representa a base contendo elementos e compostos adicionados a escéria em
diferentes etapas do processo de fabricagéo do ago, como: alumina, CaF:2 caixa, CaF2
em pedra, CaF2 em po, carbureto no FEA, carbureto, cal, FeSi em p6, MgO, Oz, SiOz,
Wolastonita, flor de enxofre, tijolo de enxofre fio de enxofre, aléem de outros produtos
reguladores de acidez da escoria.
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Embora seja uma base rica em informagfes para determinar a composi¢éo da
escoria, ela ndo influenciou positivamente para o modelo e, portanto, ndo foi utilizada

para o desenvolvimento do modelo, como pode ser visto na proxima secao.
3.1.3 Base: Adicéo Al e CaSi

Representa a base contendo a quantidade em metros que foi adicionado de

lingote de aluminio ou calcio-silicio durante a corrida.
3.1.4 Base: Posi¢do da valvula tampéo

Representa a base contendo a posicéo da valvula tampé&o a cada cinco minutos

de cada uma das trés valvulas referentes aos trés veios do distribuidor.
3.1.5 Base: Ac¢os sucateados por problemas no lingotamento

Representa a base contendo 155 corridas nas quais foram registrados
problemas de lingotabilidade e a respectiva quantidade de aco (em quilogramas) que

foi sucateada.
3.1.6 Base: Provas de escoria

Representa a base contendo a composicdo quimica da prova que foi coletada
em determinada etapa do processo. Sdo, ao todo, 12 etapas em que cada uma é
denominada por: EO, E1, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8, E9, E10 e E11.

Foram analisadas e quantificadas as seguintes composi¢des: Al20O3 (alumina),
CaF:2 (fluoreto de célcio), CaO (6xido de calcio), Cr203 (6xido de cromo), FeO (6xido
de ferro), FeO + MnO, K20 (6xido de potassio), MgO (6xido de magnésio), MnO (6xido
de manganés), Na20O (6xido de sodio), P20s (pentoxido de disfésforo), S (enxofre),
SiO2 (silica), TiO2 (dioxido de titanio) e V20s (pentoxido de vanadio). Também é
medida a basicidade (CaO/SiOz).

3.1.7 Base: Provas de ago

Representa a base contendo a composi¢cdo quimica da prova que foi coletada
em determinada etapa do processo. Sao, ao todo, 13 etapas em gue cada uma é
denominada por: PO, P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P10, P11 e PF.
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Foram analisadas e quantificadas as seguintes composic¢ées: carbono, silicio,
manganés, fésforo, enxofre, cromo, niquel, molibdénio, cobre + estanho, aluminio
(solubilizado), aluminio (total), arsénio, boro (solubilizado), boro (total), célcio, cobalto,
cobre, hidrogénio, nitrogénio, nidbio, chumbo, antimdnio, selénio, estanho, teldrio,

titanio, titdnio (total), vanadio, tungsténio, zinco e zirconio.

3.2  Pre-processamento das bases de dados

Todas as bases que foram extraidas apresentavam diferentes formatos,
nomenclaturas e tamanhos. Por este motivo, necessitou-se trabalha-las a fim de
padronizar os dados para imputar no cédigo de programacdo e posterior

desenvolvimento do modelo.

A base de adicdo de elementos na escoria foi agregada por corrida, de forma
gue se somaram 0s elementos adicionados durante o processo, independente da

etapa em que ele foi inserido.

As bases de provas de escoria bem como a base de provas de aco foram
selecionadas apenas as etapas mais relevantes do processo. Para escoéria as etapas
E6 e E7, que correspondem as etapas do Forno-panela, e a etapa E11, que
corresponde a etapa no desgaseificador. Ja para as provas de aco, as etapas P11
(desgaseificador) e PF (lingotamento continuo). A fim de manter-se a variavel chave
(corrida) sem duplicatas, cada composicdo quimica de cada etapa foi computada

como uma coluna.

A base posicdo da valvula tampado foi agregada de forma que fosse
considerado somente a variacdo da valvula tampdo durante o processo de

lingotamento, ou seja, a posicao final subtraida pela posicao inicial.

A base de aco sucateados por problemas no lingotamento foi resumida
categoricamente, em que as 155 corridas que apresentaram problemas, foram

classificadas como classe “mau”, ou seja, lingotabilidade falha.

Por falta de registros sobre problemas relacionados a lingotabilidade, as demais
17.305 corridas foram classificadas de acordo com a variacdo da valvula tampéao
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durante o processo de lingotamento continuo. Para isso, foi calculada uma variagéo
de corte, ou seja, afirmou-se que a partir deste delta foram observados problemas
relacionados ao lingotamento, portanto a corrida seria classificada como classe “mau”

e as demais que ficaram abaixo do ponto de corte, como classe “bom”.

As Equacdes 12-19 apresentam 0s passos propostos para a determinacao da

classe a partir das variagcbes das valvulas tampdes.
a) Célculo da média de variacdo das valvulas por corrida:

V1i+V2+V3
M=( 3 ) (12)

Onde:
Vi — Variacéo da valvula tamp&o em milimetros.
M — Média de variacao das vélvulas da corrida.

b) Desvio padrdao da média das valvulas:
/E(M— M)*
0 = T (13)

Onde:

M- Média de variacdo das valvulas da corrida.

M- Média da média de varia¢io das valvulas de todas as corridas.
N — NUumero de corridas.

o — Desvio padréo.

c) Obtencédo da média maxima de cada valvula:

M(1) = ZS&) (14)
M(2) = 2(V2) (15)

N
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M(3) = x(V5) (16)

Onde:
M(i) — Média de todas as corridas do tampéao.
N — Numero total de corridas.

d) Méaximo valor médio das valvulas:

M(2) > M(3) > M(2)

17)
M(max) = 4.37626
Onde:
M(max) - Maximo valor médio das valvulas
f) Definigéo classe:
BOM: M < (0 + Mmax)) (18)
MAU: M > (o + M(max)) (29)

3.3 Plataforma computacional

Para o trabalho de pré-processamento, processamento e desenvolvimento do
modelo, foram necessarios equipamentos e instalacfes especificas, tanto de

hardware quanto de software.
3.3.1 Hardware

O equipamento utilizado foi um computador pessoal com configuracfes

basicas, sendo elas:

— Processador Intel i7-7500U 2.7 GHz 4 MB Cache
— Memoéria RAM DDR4 16 GB
— Placa de Video NVIDIA GeForce 940 MX 4 GB

— Sistema Operacional Windows 10
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3.3.2 Software

Para o pré-processamento das bases de dados foi utilizado o software Microsoft
Excel, que proporciona uma ampla manipulacdo com tabelas de até um milh&o de

linhas.

Para o processamento das variaveis e desenvolvimento do modelo estatistico,
foi utilizada a linguagem de programacédo Python, que possui grande riqueza de
pacotes e bibliotecas estatisticas para andlise de dados bem como implementacao de
modelos machine learning. A Figura 12 representa o ambiente de desenvolvimento

Spyder, onde é utilizada a linguagem de programacao Python.

& Spyder (Python 3.6) - m] X
Arquive  Editar Pesquisar Codigo  Executar Depurar  Consoles  Projetos  Ferramentas  Ver Ajuda

D E EE EE @ } @I a‘l lIP G Nl E: EE tE » . x ’ f + ‘D:\Juniur\TCC\S.ExempIusdE modelagem'modelos V‘E *
Editor - D:\Junior\TCC\Modelo_lingotabiidade\Modelo_v4.py & X Console IPython a2 X

D script.py teste_ks.py Base.py

Modelo_v2.py logist ¥ Modelo_v4.py* (£

& O Console 3/ [ > o

=l

y_train,
X_train,

counter+=1

redict_proba(X_valid)[:,1]))
predict proba(x valid)[:,1])) ,counter,

= (auc,p[3],p[@],p[1],p[2])

,encoding=

counter+=1

( scounter,

df_params. sort_values(by=

g > Console IPython Lo do histdrico
Permissdes: RW Fim de linha: CRLF Codificagdo: UTF-8 Linha: 426 Coluna: 1 Memoria: 48 % CPU: 5%

Figura 12 — Ambiente de desenvolvimento Spyder.

Fonte: o autor

Ao observar a Figura 12, é possivel observar parte do script que foi escrito para
o desenvolvimento do modelo estatistico bem como o output de determinada parte do
cadigo. A interface € bastante amigavel e a linguagem de programacao utilizada é

exclusivamente Python.
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3.4 Processamento das bases de dados

Nesta etapa, as variaveis foram tratadas com a finalidade de aumentar a
robustez dos algoritmos para a constru¢do do modelo. Varidveis categoricas, como
secao do tarugo, produto, distribuidor, posicao, processo de escoria, qualidade do aco,
sequéncia e sequéncia total do distribuidor, foram transformadas em variaveis binarias
(dummy variables), resultando em uma variavel para cada categoria. Dessa forma, h4
um aumento na quantidade de variaveis bem como de melhora na performance do
modelo, visto que a introducdo de variaveis qualitativas € uma ferramenta que
flexibiliza o modelo, sendo capaz de lidar com problemas em estudos empiricos
(MISSIOL, 2007).

As variaveis continuas como: oxigénio ativo no Forno Panela, temperaturas,
superheat, teores de elementos, tempo de processo e quantidade de elemento
adicionado foram normalizadas. Em geral, os algoritmos de machine learning se
beneficiam da padronizagéo do conjunto de dados, pois se alguns outliers estiverem
presentes no conjunto, normaliza-los impedira sua influéncia negativa sobre o modelo.
Na pratica, para realizar a normalizacéo, dois objetivos sdo impostos: desvio padréo
da variavel ser igual a 1 e a média dos valores da variavel ser igual a 0. Para isso, as
Equacdes 18-21 ilustram os célculos:

a) Normalizacao dos valores das variaveis continuas:

u= 20 (18)
o= /Z(xil\: D (19)
I
x=22 (20)
Xnoru = X = Xuw) (21)

XMAX - XMIN



41

Onde:

M — Média dos valores da variavel continua.

o — Desvio padréo.

xi — Valor de cada corrida referente a variavel continua.

X — Numero uniformizado.

Xnorm — NUmero normalizado, a partir da diferenca dos valores minimos e
maximos da variavel continua.

3.5 Separacao das bases de treino e teste

Para a fase denominada de treinamento, os dados de entrada e a saida séo
apresentados conjuntamente. Este treino é realizado até que o modelo aprenda a
mapear os dados e a identificar os padrdes entre as entradas e as saidas. Quando o
modelo, apresentar uma assertividade considerada apta para realizar previsoes, ele é
validado e entéo aplicado na base de teste. Para o presente trabalho, a base total das
17.460 corridas foi dividida em 80 % para treino, que representam 13.968 corridas, e
20 % para teste, que representam 3.486 corridas. Na Figura 13, podemos ver um

esguema representativo.

Base de dados

/N

20% 80%

Base treino
Base teste

Figura 13 — Esquema da divisédo da base de dados.

3.6 Treino, validacao e teste do modelo

Na fase de adequacgdo de dados, foram testados diferentes parametros para
o algoritmo com o objetivo de aumentar a assertividade do modelo. Também foram

testadas as remoc0Oes de diferentes variaveis.
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3.6.1 Validacao cruzada estratificada (stratified cross-validation)

Utilizou-se a validacao cruzada estratificada (stratified cross-validation). Em
gue a base foi dividida em cinco partes (quatro partes de treino e uma de teste para
validacdo do modelo gerado), de tamanhos aproximadamente iguais e com
semelhante proporcao de classes. A Figura 14 ilustra uma representacao esquematica
do processo de validacdo cruzada. As comparacdes entre 0s modelos gerados com
diferentes parametros e diferentes variaveis foram realizadas através do indicador
AUC (KOHAVI, 1995).

Base treino

Base de dados / 80%

Cross-validation

Jd 0 L
Jd U

Selecdo dos
parametros e varidveis

Figura 14 — Esquema do treinamento da base via cross-validation.

Para a regressao logistica quatro parametros foram testados: fit_intercept, tol,

C e max_iter, descritos a seguir:

— Tol: tolerancia para os critérios de parada, ou seja, o modelo para de
procurar um minimo (ou Maximo) uma vez que esta tolerancia seja
alcancada. Tolerancias testadas: [0.0001; 0.001].

— Fit_intercept: decisédo da regressao interceptar ou nao a origem (0,0). Caso
esteja marcado como verdadeiro (Verdadeiro), ela interceptara a origem e

nao havera coeficiente linear. Caso esteja marcado como falso (Falso),
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havera um coeficiente que interceptara o eixo das ordenadas. Este
pardmetro € bastante importante, pois influenciard no coeficiente da
equacao gerada pela regressao logistica. Na Figura 15 ha um exemplo

gue demonstra a interceptacao.

=== Fit_intercept = Verdadeiro b °®
_ - o
500 4 Flt_lntercept Falso ® g ®
Pontos reais % °d
400 '
300 -
200 4
100 ~
07 O
° i
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 15 — Exemplo de equacfes da reta com e sem fit_intercept.

— C: parametro de regularizacdo, onde € aplicada uma penalidade para
aumentar a magnitude dos valores dos parametros a fim de se reduzir o
overfitting, isto é, evitar o ajuste de dados a um conjunto limitado que
ocasionaria uma tendéncia que nao reflete a realidade dos dados. A
penalizacdo geralmente € multiplicada por um coeficiente A, e quanto
maior este A, menor € a probabilidade de que os parametros sejam
aumentados em magnitude simplesmente para ajustar pequenas
perturbacdes nos dados. Entdo o parametro C € alterado, onde C=1/A.
Parametros testados: [0.052; 0.053; 0.054].

— Max_iter: maximo numero de iteracdes que o modelo realiza a fim de

convergir para um minimo global. Parametros testados: [100; 200]

Foram removidos grupos de variaveis, a fim de testar a influéncia no modelo,

bem como o aumento do indicador AUC. Os grupos de variaveis removidas foram:
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tempos por processo, parametros de processo, provas de escéria, provas de aco,
adicdo de elementos na escoéria e qualidades do aco.

3.6.2 Treinamento do modelo

Definidos todos os parametros e varidveis a serem utilizadas, treinou-se o
modelo com os 80 % do total da base (13.968 corridas). A partir do treino e da
validacdo com resultados satisfatérios, o modelo apresentou-se apto para ser

finalizado e ser testado na base de teste.
3.6.3 Teste do modelo

Com o modelo pronto foi possivel testar a base teste, que em nenhum
momento foi levada em consideracdo para desenvolvimento do modelo, a fim de se

evitar o overfitting.

A partir deste momento, puderam-se extrair os resultados da aplicacdo do
modelo. Acuracia, AUC, coeficientes, peso dos coeficientes, revocacao (recall), F1-
score, precisao (precision), curva ROC, teste de KS (Kolmogorov—Smirnov), matriz de
confusdo e grafico de distribuicdo foram os indicadores escolhidos para fazer sua

avaliacéo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Validacao cruzada estratificada (stratified cross-validation)

A Tabela 2 apresenta os resultados resumidos, ordenados do melhor para o
pior, obtidos apds 96 iteracdes no cross-validation alterando tanto os parametros da
regressao logistica quanto a remocéo dos diferentes grupos de variaveis. A Tabela 2

completa encontra-se no apéndice A do presente trabalho.

Tabela 2 — Principais resultados da validagao cruzada estratificada.

Iteracao AUC Removeu Tol C max_iter | fit_intercept
1 0,8370 Provas escéria| 0,001 | 0,053 100 Verdadeiro
2 0,8359 Processo 0,001 | 0,052 100 Falso
3 0,8359 Qualidade 0,001 | 0,052 100 Falso
4 0,8354 Provas aco 0,0001 | 0,053 100 Verdadeiro

Percebe-se que a iteracdo com maior AUC apresentado, foi com os
parametros C=0.053, max_iter=100, fit_intercept=Verdadeiro e tol=0.001. J& as
variaveis retiradas que mais aumentaram o desempenho foram as provas de escoria.
Com a retirada das variaveis de processo, qualidade e provas de aco, o indicador AUC
oscilou menos, 0 que representa uma baixa sensibilidade com estas respectivas

variaveis.

Como o indicador AUC aumentou com a remoc¢ao das variaveis de prova de
escoria, isso mostra que a influéncia da medi¢éo da composicdo de escoria nas etapas
E6, E7 e E11 ndo foram relevantes para o modelo a fim de se determinar a

lingotabilidade.

Notou-se ainda a indiferenca da variacdo do parametro max_iter, que modifica
bastante o tempo de processamento do modelo, portanto fixa-lo em 100 torna-se o

ponto ideal, visto que é o valor minimo para esta regressao.

O fit_intercept apresentou comportamento ambiguo, visto que na retirada das
variaveis de provas de escoria e provas de aco, quando usado como verdadeiro, 0
modelo apresentou um melhor desempenho. Em contrapartida, para a retirada das

variaveis de processo ou qualidade, usa-lo como falso apresentou melhor
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desempenho. O que pode ser explicado por um melhor fit graficamente, havendo

independéncia de inclinacao da reta.

O parametro de tolerancia (tol) modificou pouco no valor do AUC, visto que
sua influéncia so6 foi notada a partir do 6° algarismo depois da virgula na validacéo
com a remocao da variavel de provas de escoria, conforme podemos observar no
apéndice A do trabalho. Visto que sua influéncia no processamento nao é tao
perceptivel quanto o parametro max_iter, pode-se optar pelo resultado que garantiu

melhor performance.

O parametro C € o mais sensivel para o modelo de regressao linear, este foi
o motivo pelo qual foram testados valores tdo préximos (0,052, 0,053 e 0,054).
Percebeu-se que para as retiradas das variaveis de provas de escoria e provas de
aco, seu valor 6timo foi 0,053, ja para remocéao das variaveis de qualidade e processo,
o melhor valor foi 0,052. O que significa um valor muito baixo de controlador de

regularizacdo da penalidade da regresséo logistica.
4.2  Treinamento do modelo

Como o esperado, o0 AUC apresentado no treinamento da base de treino com
0s parametros apropriados ficou bastante proximo da validacao cruzada estratificada,

com valor de 0.8253, conforme pode ser visualizado na Figura 16.

Curva ROC

0B

ki

Taxa de Verdadeiros Posifivos

02

- = Regress&o Logistica (Area = 0.825316708)

k1] 02 04 0.8 08 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 16 — Curva ROC referente a base de treino.
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Pela Figura 16, valores de AUC préximos a 0.50 sugerem uma distribuicao
aleatoria, ou seja, que o modelo ndo tem uma capacidade suficiente de separacao de
classes. A acuracia da base de treino do modelo ficou em 0.825 e o AUC ficou em

0.825. As comparacdes e discussdes serdo feitas na proxima subsecao.
4.3 Teste do modelo
4.3.1 Curva ROC, AUC e acuréacia

Com a aplicacao do modelo ja treinado na base de teste, o resultado do AUC
foi ainda mais satisfatorio visto que alcancou um valor superior a 0.86, sendo ainda
maior que na validag&o cruzada estratificada e treino. Na Figura 17 pode se observar
a curva ROC bem como o valor da &area abaixo da curva (AUC).

Curva ROC
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- = Regressdo Logistica (Area = 0.B6200602T)

oo na2 0.4 0.8 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 17 — Curva ROC referente a base de teste.

Isso significa que o modelo apresentou mais de 86% de chance de conseguir
distinguir as classes, ou seja, de acertar se houve problema com a lingotabilidade do
aco ou ndo. Como comparacdo, na area da medicina para modelos de previséo,
trabalha-se com AUC de aproximadamente 0.90. A acuracia no teste também teve um
resultado satisfatorio e superior ao do treino, 0.856 (TREPO; SHARMA, 2018)



4.3.2 Teste de KS

de probabilidade continuas e unidimensionais, o teste de KS.

Tabela 3 — Tabela de distribuicdo do KS.

Pesos Bomn Mau Percentual | Percentual | Perc_Mau_ | Perc_Bom_ KS
% _Mau _Bom acumulado acumulado
10 154 195 36% 5% 36% 5% 30,5%
20 211 138 25% 7% 61% 12% 48,6%
30 261 87 16% 9% 77% 21% 55,6%
40 293 56 10% 10% 87% 31% 55,9%
50 301 47 9% 10% 96% 41% 54,3%
60 339 10 2% 12% 98% 53% 44,6%
70 343 5 1% 12% 99% 65% 33,8%
80 344 5 1% 12% 99% 76% 23,1%
90 346 2 0% 12% 100% 88% 11,7%
100 348 1 0% 12% 100% 100% 0,0%
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A Tabela 3 apresenta os resultados do teste sobre a igualdade de distribui¢cdes

<-me

Como o maior valor maximo entre as faixas € o resultado do KS, o resultado

foi de 55,92%, que representa uma boa distancia entre a funcéo distribuicdo de

referéncia e a distribuicdo prevista no modelo. Embora ainda seja uma base de

amostra considerada, estatisticamente, pequena (3.486 corridas).

% Acumulado

100%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

—Mau
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% Peso base (corridas)

Figura 18 — Gréfico do KS.
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A Figura 18 representa a diferenca de distdncia em cada faixa que foi

segregada a base. Percebeu-se que a faixa onde houve uma melhor separacdo na

faixa de 40% de peso, conforme destacado pela Figura 19.
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Figura 19 — Valor comparativo do KS faixa a faixa.

Com a Figura 19 é possivel comparar graficamente faixa a faixa o desempenho

de separacao. Notou-se uma melhor separacao entre as faixas de 20 a 50 % em peso.

4.3.3 Matriz de confusao

A Figura 20 apresenta a matriz de confusdo, composta por verdadeiros

positivos, verdadeiro negativos, falsos positivos e falsos negativos. Quanto menor

forem os valores de falsos positivos e negativos, mais assertivo o modelo se

apresenta.
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Figura 20 — Matriz de confuséao.

Percebeu-se que das 3.486 corridas, o modelo previu erroneamente 492, das
quais 452 foram falsos positivos e apenas 50 foram falsos negativos. Este resultado
mostrou uma lacuna ao tentar encontrar casos com problemas, pois ao sugerir 452
corridas como boas, mostra que o modelo € pouco sensivel a prever classe “mau”.
Em contrapartida, as 50 previsdes falso negativas, mostram que o modelo erra apenas

1,4 % dos casos ao prever que tera problemas no lingotamento.

Uma possivel solucdo para reduzir a taxa de falsos positivos, seria a
mobilidade da threshold, ou seja, alterando o limite de deciséo seria possivel obter um
modelo mais conservador. Dessa forma, diminuiriam os erros oriundos de uma

previsado falsamente dita como boa.
4.3.4 Precisao, revocacao e F1-Score

A Tabela 4 apresenta os valores de precisao, revocagao e F1-Score para

ambas as classes e também o ponderado.



Tabela 4 — Tabela com precisado, revocacéo e F1-Score.

Precisdo | Revocacao| F1-Score
MAU 0,65 0,17 0,27
BOM 0,86 0,98 0,92
Ponderado| 0,83 0,86 0,82
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Através da Tabela 4, percebeu-se que para classe “bom” os resultados foram
muito mais satisfatérios do que para classe “mau” e isso € explicado pelo que
podemos notar na matriz de confusdo, em que apresentou uma quantidade elevada
de falsos positivos. Por conseguinte, ao ponderar os resultados, os valores
continuaram bastantes aceitaveis, visto que a quantidade de verdadeiros positivos é

deveras elevada em relacéo aos demais classificadores.
4.3.5 Classificador de distribuicdo da regresséao logistica

A vantagem do classificador de regressao logistica € que, uma vez ajustado, é

possivel obter probabilidades para qualquer vetor de amostra.

A regressao logistica permite classificar novas amostras com base em
qualquer limite desejado, de modo que ndo tenha inerentemente um "limite de
decisédo". Uma regra de decisdo comum a usar € 0.5, de forma que a threshold siga a
curva da regressao logistica, porém ajuste-se proximo a este valor. A Figura 21 ilustra
o grafico de distribuicdo bem como a probabilidade de cada ponto. Percebe-se que,
assim como a matriz de confusao, a revocacéao e o F1-Score mostraram, a quantidade
de falsos positivos bem mais elevada do que falsos negativos, isto € possivel observar
pela quantidade de pontos vermelhos além da threshold ser bem menor do que a

guantidade de pontos azuis ser maior aguém da threshold.
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Figura 21 — Classificador de distribuicdo da regresséo logistica com gradiente de
probabilidades.

Imputando a threshold no grafico e retirando o apoio da probabilidade, como é
possivel observar na Figura 22, consegue-se observar melhor os pontos em que o

modelo previu aquém ou além do “limite de decisao” definido.

-2

Figura 22 — Classificador de distribuicdo da regressao logistica com threshold em
0,5.
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7

Pela Figura 22, € observado que a grande concentracdo de erro ficou bastante
préoxima da threshold, o que se conclui que o modelo previu uma probabilidade muito

préoxima de 50% e, portanto, 0 modelo conseguiu ordenar corretamente estas corridas.

4.3.6 Coeficientes das variaveis da regressao logistica

Os coeficientes, de cada variavel que foi utilizada para o modelo de regressao
logistica, podem ser visualizados na Tabela que esta no apéndice B, abaixo esta
apresentada a Tabela 5 referente as variaveis que apresentaram maior valor no seu
coeficiente. Ao aplicar a equacdo de Sigmoid, apresentada na revisao do presente
trabalho, multiplicando cada valor de variavel por seu coeficiente, é possivel chegar
na probabilidade de a classe ser “bom”, ou seja, ndo ocorrer problemas no

lingotamento.

Tabela 5 — Valores dos coeficientes das principais variaveis.

Coeficientes Variavel
-0,803 Posi¢cdo_Inicio
-0,803 12 SEQUENCIA
-0,382 19 SEQUENCIA TOTAL
-0,343 Posicdo Fim
-0,263 22 SEQUENCIA TOTAL
-0,245 Temperatura superheat
-0,197 PF_Altot
-0,134 PF_S
0,201 72 SEQUENCIA TOTAL
0,206 Temperatura Liquidus
0,277 22 SEQUENCIA
0,286 32 SEQUENCIA
1,147 Posicao Meio

As variaveis com coeficientes mais negativos mostram que ao serem
verdadeiras (no caso das dummies) ou apresentarem valor alto (no caso das
continuas escalares) ao serem multiplicadas pelo seu coeficiente representardo uma
gueda de probabilidade de sucesso no lingotamento. Em contrapartida, as variaveis
com coeficientes mais positivos, aumentardo as chances de sucesso na

lingotabilidade.
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As variaveis de posicao inicio, meio e fim, bem como as variaveis de ordem de
sequenciamento da corrida de determinada qualidade do acgo no distribuidor,
denominada “X° SEQUENCIA”, foram as que mais influenciaram no modelo. Caso
esteja na posicao inicio, sera a 12 sequéncia, por consequéncia sera a primeira corrida
com aquele distribuidor. Pelo resultado dos coeficientes, notou-se uma piora na
probabilidade da lingotabilidade nesta situacdo, fato explicado pois as primeiras
corridas de um sequencial tendem a ser mais sujas, ou seja, apresentam maior
probabilidade de conter impurezas provenientes dos detritos remanescentes da
montagem do distribuidor. Analogamente, as variaveis de sequéncias intermediarias
e a posicao meio, colaboram para uma boa probabilidade de lingotabilidade, pois apés
certo tempo, a limpeza do aco tende a estabilizar em valores menores
(BANNENBERG, 1993; FERNANDES, 2007; GARCIA, 2009).

As variaveis que medem a temperatura como “Temperatura superheat’
(temperatura de sobre-aquecimento) e temperatura liquidus, apresentaram forte
influéncia no modelo. Isso pode ser explicado devido ao tipo de fonte que provoca o
clogging. O tipo 1 corresponde a formacao de éxidos no fundo do bocal da valvula; o
tipo 2 corresponde aos 0xidos que estao presentes no banho e sdo transportados para
as paredes da valvula submersa; e o tipo 3 — que explica o resultado do modelo —
ocorre como consequéncia do resfriamento e solidificagcdo nas paredes da valvula,
pois 0 baixo grau de superheat ou a elevada taxa de extracdo de calor estédo

associadas ao aumento local da temperatura liquidus (BUBOLTZ, 2011).

Teores altos na prova final de aluminio total e enxofre no aco tiveram forte
impacto negativo para a lingotabilidade, o que pode ser explicado pela tendéncia de
formacao de inclusdes soélidas de alumina e CaS (STORY, 2004; MEDEIROS, 2014).
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5 CONCLUSOES

A partir das andlises empregadas no presente estudo, permite-se concluir

que:

- A aplicacdo de modelagem estatistica para predicdo de eventos em
ambiente siderdrgico mostrou capacidade de ser uma ferramenta robusta para

aumento de eficiéncia de processo.

- A definicdo de uma threshold estratégica torna-se essencial na aplicacéo da
tomada de decisdo a partir da probabilidade de éxito no processo, pois assim
consegue se determinar o0 grau de seguranca para garantir uma boa corrida. Os
resultados do trabalho foram balizados pelo limite de decisé&o de 50 %.

- Tanto o indicador do AUC (&rea abaixo da curva ROC), com valor de 0,862,
quanto de acuracia, com valor de 0,856, apresentaram resultados bastante
satisfatorios — do ponto de vista estatistico — visto que péde ser comparado com
resultados de modelos aplicados na area de medicina, onde se exige alto grau de

confianga.

- As variaveis com maior influéncia para o processo, como 0 sequenciamento
no distribuidor, temperaturas liquidus e superheat, e teores de aluminio e enxofre,
corroboraram com o que ja fora abordado na literatura. Isso mostra a coeréncia do

modelo, bem como a confianca nos trabalhos referenciados.

- A aplicabilidade do modelo em ambiente industrial, como ferramenta para
auxiliar na parametrizacdo do processo, torna-se uma solucéo inteligente, visto que
sua implementacdo depende apenas de integracdo do sistema de preset de

parametros e controle de composicao quimica.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Dados resultados, andlises e discussfes, apresentam-se sugestdes apds a

realizacdo deste trabalho:

- Registrar novas variaveis que possam influenciar no processo, para que possam

ser incorporadas ao modelo a fim de aumentar seu desempenho de predi¢cao;

- Desenvolver modelos preditivos além de regresséo logistica, como arvore de

decisdes ou redes neurais, a fim de se obter melhores resultados;

- Analisar e estudar variaveis que apresentaram coeficientes suficientemente
elevados, com o objetivo de determinar a real influéncia delas no processo de

lingotamento continuo;

- Implementar o modelo em escala industrial e medir sua capacidade de aumento
de eficiéncia. O resultado do modelo mostrou facilidade de implementacéao, visto que
com o output dos coeficientes, juntamente com a equacdo de Sigmoid, é possivel
determinar a probabilidade de éxito no processo com uma simples planilha de Excel,

por exemplo.
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APENDICE A

Iteragao AUC Removeu tol C max_iter | fit_intercept
1 0,837025598 | Provas escoria 0,001 0,053 100 Verdadeiro
2 0,837025598 | Provas escéria 0,001 0,053 200 Verdadeiro
3 0,837025382 | Provas escoria 0,0001 0,053 100 Verdadeiro
4 0,837025382 | Provas escoria 0,0001 0,053 200 Verdadeiro
5 0,837021243| Provas escéria | 0,0001 | 0,054 100 | Verdadeiro
6 0,837021243| Provas escéria | 0,0001 0,054 200 Verdadeiro
7 0,837021065| Provas escéria | 0,001 0,054 100 | Verdadeiro
8 0,837021065 | Provas escoria 0,001 0,054 200 Verdadeiro
9 0,837018611 | Provas escéria 0,0001 0,052 100 Verdadeiro
10 0,837018611| Provas escéria | 0,0001 | 0,052 200 | Verdadeiro
11 0,837018233 | Provas escoria 0,001 0,052 100 Verdadeiro
12 0,837018233 | Provas escéria | 0,001 0,052 200 | Verdadeiro
13 0,836843011 | Provas escoria 0,0001 0,054 100 Falso
14 0,836843011 | Provas escéria 0,0001 0,054 200 Falso
15 0,836842477 | Provas escoria 0,001 0,054 100 Falso
16 0,836842477 | Provas escéria 0,001 0,054 200 Falso
17 0,836832126 | Provas escoria 0,001 0,053 100 Falso
18 0,836832126 | Provas escoria 0,001 0,053 200 Falso
19 0,836831941| Provasescéria | 0,0001 0,053 100 Falso
20 0,836831941 | Provas escoria 0,0001 0,053 200 Falso
21 0,836813142| Provas escéria | 0,0001 0,052 100 Falso
22 0,836813142| Provas escéria | 0,0001 0,052 200 Falso
23 0,836812757 | Provas escéria 0,001 0,052 100 Falso
24 0,836812757 | Provas escoria 0,001 0,052 200 Falso
25 0,835898798 Processo 0,001 0,052 100 Falso
26 0,835898798 Qualidade 0,001 0,052 100 Falso
27 0,835898798 Processo 0,001 0,052 200 Falso
28 0,835898798 Qualidade 0,001 0,052 200 Falso
29 0,83589862 Processo 0,0001 0,052 100 Falso
30 0,83589862 Qualidade 0,0001 0,052 100 Falso
31 0,83589862 Processo 0,0001 0,052 200 Falso
32 0,83589862 Qualidade 0,0001 0,052 200 Falso
33 0,835892795 Processo 0,0001 0,054 100 Falso
34 0,835892795 Qualidade 0,0001 0,054 100 Falso
35 0,835892795 Processo 0,0001 0,054 200 Falso
36 0,835892795 Qualidade 0,0001 0,054 200 Falso
37 0,835892619 Processo 0,001 0,054 100 Falso
38 0,835892619 Qualidade 0,001 0,054 100 Falso
39 0,835892619 Processo 0,001 0,054 200 Falso
40 0,835892619 Qualidade 0,001 0,054 200 Falso
41 0,835885242 Processo 0,001 0,053 100 Falso
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42 0,835885242 Qualidade 0,001 0,053 100 Falso

43 0,835885242 Processo 0,001 0,053 200 Falso

44 0,835885242 Qualidade 0,001 0,053 200 Falso

45 0,835885064 Processo 0,0001 0,053 100 Falso

46 0,835885064 Qualidade 0,0001 0,053 100 Falso

47 0,835885064 Processo 0,0001 0,053 200 Falso

48 0,835885064 Qualidade 0,0001 0,053 200 Falso

49 0,835692543 Processo 0,001 0,052 100 Verdadeiro
50 0,835692543 Qualidade 0,001 0,052 100 Verdadeiro
51 0,835692543 Processo 0,001 0,052 200 Verdadeiro
52 0,835692543 Qualidade 0,001 0,052 200 Verdadeiro
53 0,835692344 Processo 0,0001 0,052 100 Verdadeiro
54 0,835692344 Qualidade 0,0001 0,052 100 Verdadeiro
55 0,835692344 Processo 0,0001 0,052 200 Verdadeiro
56 0,835692344 Qualidade 0,0001 0,052 200 Verdadeiro
57 0,835683417 Processo 0,0001 0,053 100 Verdadeiro
58 0,835683417 Qualidade 0,0001 0,053 100 Verdadeiro
59 0,835683417 Processo 0,0001 0,053 200 Verdadeiro
60 0,835683417 Qualidade 0,0001 0,053 200 Verdadeiro
61 0,835683033 Processo 0,001 0,053 100 Verdadeiro
62 0,835683033 Qualidade 0,001 0,053 100 Verdadeiro
63 0,835683033 Processo 0,001 0,053 200 Verdadeiro
64 0,835683033 Qualidade 0,001 0,053 200 Verdadeiro
65 0,835665652 Processo 0,0001 0,054 100 Verdadeiro
66 0,835665652 Qualidade 0,0001 0,054 100 Verdadeiro
67 0,835665652 Processo 0,0001 0,054 200 Verdadeiro
68 0,835665652 Qualidade 0,0001 0,054 200 Verdadeiro
69 0,835665652 Processo 0,001 0,054 100 Verdadeiro
70 0,835665652 Qualidade 0,001 0,054 100 Verdadeiro
71 0,835665652 Processo 0,001 0,054 200 Verdadeiro
72 0,835665652 Qualidade 0,001 0,054 200 Verdadeiro
73 0,835406498 Provas aco 0,0001 0,053 100 Verdadeiro
74 0,835406498 Provas aco 0,0001 0,053 200 Verdadeiro
75 0,835406299 Provas ago 0,001 0,053 100 Verdadeiro
76 0,835406299 Provas aco 0,001 0,053 200 Verdadeiro
77 0,835396365 Provas aco 0,001 0,052 100 Verdadeiro
78 0,835396365 Provas aco 0,001 0,052 200 Verdadeiro
79 0,835396164 Provas aco 0,0001 0,052 100 Verdadeiro
80 0,835396164 Provas ago 0,0001 0,052 200 Verdadeiro
81 0,835392278 Provas ago 0,0001 0,054 100 Verdadeiro
82 0,835392278 Provas aco 0,0001 0,054 200 Verdadeiro
83 0,835391701 Provas aco 0,001 0,054 100 Verdadeiro
84 0,835391701 Provas aco 0,001 0,054 200 Verdadeiro
85 0,835377716 Provas ago 0,001 0,054 100 Falso
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86 0,835377716 Provas ago 0,001 0,054 200 Falso
87 0,835377687 Provas aco 0,0001 0,054 100 Falso
88 0,835377687 Provas ago 0,0001 0,054 200 Falso
89 0,835370068 Provas aco 0,0001 0,053 100 Falso
90 0,835370068 Provas aco 0,0001 0,053 200 Falso
91 0,835370063 Provas ago 0,001 0,053 100 Falso
92 0,835370063 Provas aco 0,001 0,053 200 Falso
93 0,835368961 Provas ago 0,0001 0,052 100 Falso
94 0,835368961 Provas aco 0,0001 0,052 200 Falso
95 0,835368586 Provas ago 0,001 0,052 100 Falso
96 0,835368586 Provas ago 0,001 0,052 200 Falso
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APENDICE B
Coef. Variavel Coef. Variavel Coef. Variavel
-0,803 Posicao Inicio -0,002 QUALIDADE_O1 0,016 QUALIDADE_1095C
-0,803 12 SEQUENCIA -0,002 P11 Zn 0,016 QUALIDADE_5140HE
-0,382 | 12 SEQUENCIATOTAL | -0,002 QUALIDADE_4140T |0,017| QUALIDADE_5160HF
-0,343 Posi¢cdo Fim -0,001 P11 Si 0,017 PF_Ca
-0,268 QUALIDADE_5120HB | 0,000 | Distribuidor Ankertun [0,017| QUALIDADE_6135A
-0,263 22 SEQUENCIATOTAL 0,000 QUALIDADE_1010A 0,017| QUALIDADE_1540HM
-0,245 | Temperatura superheat | 0,000 QUALIDADE_1010D 0,018 | QUALIDADE_5140HX
-0,197 PF_Altot 0,000 QUALIDADE_1010E | 0,018| QUALIDADE_1035A
-0,164 QUALIDADE_1055HJ 0,000 QUALIDADE_1015D 0,018 | QUALIDADE_1018HMAG
-0,134 PF_S 0,000 QUALIDADE_1015I 0,019| QUALIDADE_8620HQ
-0,134 PF_Se 0,000 QUALIDADE_1020T 0,019 QUALIDADE_9840A
-0,133 PF_H2 0,000 QUALIDADE_1020V  |0,019| QUALIDADE_4122HC
-0,123 QUALIDADE_8620HE 0,000 QUALIDADE_1025B 0,019 QUALIDADE_1541HC
-0,120 72 SEQUENCIA 0,000 QUALIDADE_1042HB |0,019| QUALIDADE_8620HC
-0,119 | QUALIDADE_5120HV | 0,000 | QUALIDADE_1045HK |0,020| QUALIDADE_4140HAA
-0,116 QUALIDADE_5120A 0,000 QUALIDADE_1048C 0,020 QUALIDADE_4140HD
-0,115 | QUALIDADE_8620HD | 0,000 | QUALIDADE_1053HF |0,020| QUALIDADE_4320HX
-0,115 QUALIDADE_41V20A 0,000 QUALIDADE_1060C 0,021 | QUALIDADE_4125HP
-0,109 P11_Co 0,000 QUALIDADE_1080B |0,021| QUALIDADE_5160HD
-0,105 QUALIDADE_1055HL | 0,000 QUALIDADE_1095A |0,021| QUALIDADE_15V40A
-0,104 P11 _Cu 0,000 | QUALIDADE_1108MBI |0,021 QUALIDADE_1040B
-0,103 | QUALIDADE_5120HBB | 0,000 | QUALIDADE_1117MAG | 0,022 | QUALIDADE_8620HMAG
-0,103 | QUALIDADE_4320HAK | 0,000 QUALIDADE_1141B 0,022| QUALIDADE_10B20A
-0,103 QUALIDADE_1045HM 0,000 QUALIDADE_1141C 0,022 | QUALIDADE_41B30HA
-0,102 QUALIDADE_4140z 0,000 QUALIDADE_11410 0,022 QUALIDADE_1006B
-0,097 QUALIDADE_5160REP | 0,000 QUALIDADE_1212A 0,022| QUALIDADE_4130HA
-0,096 P11 _Bsol 0,000 QUALIDADE_1515E 0,023| QUALIDADE_5130HC
-0,093 QUALIDADE_5120HO 0,000 QUALIDADE_1524HA |0,023| QUALIDADE_15V46A
-0,091 QUALIDADE_1053HA 0,000 QUALIDADE_1536D 0,023| QUALIDADE_9820HB
-0,091 QUALIDADE_1045HE 0,000 | QUALIDADE_15B35HC |0,024| QUALIDADE_4125HE
-0,091 | QUALIDADE_1045HMAG | 0,000 QUALIDADE_15V31A |[0,024| QUALIDADE_10B38C
-0,089 QUALIDADE_5160B 0,000 QUALIDADE_15V38P |0,024 QUALIDADE_4140J
-0,087 QUALIDADE_10V40M 0,000 | QUALIDADE_15V43HA |0,024 QUALIDADE_1540G
-0,085 QUALIDADE_4125HK 0,000 QUALIDADE_3017H 0,024 Distribuidor Jetmag
-0,085 QUALIDADE_4120HC | 0,000 | QUALIDADE_3218HA |0,024| QUALIDADE_1045HD
-0,082 P11 P 0,000 QUALIDADE_4027HA |0,024 QUALIDADE_P20
-0,081 QUALIDADE_15V27A | 0,000 QUALIDADE_41188 |0,025| QUALIDADE_5134HD
-0,077 | Temperatura VD Real | 0,000 | QUALIDADE_4119HAA |0,025| QUALIDADE_15V44D
-0,077 42 SEQUENCIA TOTAL | 0,000 QUALIDADE_41208B 0,025 QUALIDADE_1144A
-0,077 | QUALIDADE_15B35HF | 0,000 | QUALIDADE_4122HB |0,025 PF_Bi
-0,073 QUALIDADE_15V45E 0,000 QUALIDADE_4124HD |0,026 QUALIDADE_1570B
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-0,072 PF_Alsol 0,000 | QUALIDADE_4125HC |0,026 | QUALIDADE_4140HMAG
-0,071 QUALIDADE_1080E 0,000 | QUALIDADE_4125HCR |0,026 P11 Sn

-0,066 QUALIDADE_1045AQ 0,000 QUALIDADE_4125H) 0,027 | QUALIDADE_5120HAU
-0,066 | QUALIDADE_1047HA | 0,000 | QUALIDADE_4130HB |0,027| QUALIDADE_3015H
-0,066 | QUALIDADE_1045HAD | 0,000 QUALIDADE_4130HC |0,027| QUALIDADE_8640HE
-0,066 QUALIDADE_1018E 0,000 QUALIDADE_4135B | 0,028 | QUALIDADE_8620HAC
-0,063 | PROCESSO ESCORIA ne1 | 0,000 QUALIDADE_4135F 0,029 | 132 SEQUENCIA TOTAL
-0,063 QUALIDADE_4140HI 0,000 | QUALIDADE_4140HAG |0,029| QUALIDADE_5160HL
-0,063 | QUALIDADE_1056HA | 0,000 | QUALIDADE_4140HAI |0,029| QUALIDADE_15B37HA
-0,063 QUALIDADE_4320HA) 0,000 QUALIDADE_4140HR |0,030 Produto DEG
-0,062 | QUALIDADE_9254HM | 0,000 | QUALIDADE_4140HZ |0,030| QUALIDADE_1045HG
-0,061 QUALIDADE_5145HE 0,000 | QUALIDADE_4150AMAG | 0,030 PF_Ni

-0,060 PF_Titot 0,000 | QUALIDADE_41V40HA |0,031 QUALIDADE_4140L
-0,059 QUALIDADE_5115HQ 0,000 QUALIDADE_4230HK |0,031| QUALIDADE_4320HC
-0,059 QUALIDADE_51B60A 0,000 | QUALIDADE_4320HAT |0,031| QUALIDADE_50B40HA
-0,057 | QUALIDADE_4320HA | 0,000 | QUALIDADE_4320HCR |0,031| QUALIDADE_4140HF
-0,054 | QUALIDADE_41300EG | 0,000 QUALIDADE_43400IL |0,032| 82SEQUENCIATOTAL
-0,053 PF_W 0,000 | QUALIDADE_50095C |0,032| QUALIDADE_15V38HC
-0,053 P11_Zr 0,000 | QUALIDADE_50100HD |0,033 PF_As

-0,052 QUALIDADE_4340) 0,000 | QUALIDADE_50B34C |0,034 112 SEQUENCIA 11
-0,050 | 32 SEQUENCIATOTAL | 0,000 | QUALIDADE_5115HD |0,034| QUALIDADE_1017A
-0,049 | QUALIDADE_10B40HA | 0,000 QUALIDADE_5115HG | 0,035 | QUALIDADE_4340HMAG
-0,049 | QUALIDADE_61B32HB | 0,000 | QUALIDADE_5115HK |0,035| QUALIDADE_15B20H)J
-0,048 P11 Mn 0,000 QUALIDADE_5115HX |0,035| QUALIDADE_1053HD
-0,048 | QUALIDADE_50B34HD | 0,000 | QUALIDADE_5119HA 0,036 102 SEQUENCIA
-0,045 QUALIDADE_1040W 0,000 | QUALIDADE_5119HAA |0,037| QUALIDADE_51V52HA
-0,044 QUALIDADE_5135HG 0,000 QUALIDADE_5119HB |0,037| QUALIDADE_4140HAC
-0,044 QUALIDADE_15V40K 0,000 | QUALIDADE_5120HAJ |0,037 62 SEQUENCIA
-0,043 P11 W 0,000 | QUALIDADE_5120HAS |0,037 QUALIDADE_1060E
-0,043 QUALIDADE_1010R 0,000 QUALIDADE_5120HR |0,037 QUALIDADE_1538D
-0,042 QUALIDADE_6150HA 0,000 QUALIDADE_5124HA | 0,037 | QUALIDADE_51B20HAG
-0,042 QUALIDADE_4320A 0,000 QUALIDADE_5130HA {0,038 P11 _Se

-0,042 P11 _Pb 0,000 QUALIDADE_5134HC |0,038| QUALIDADE_5115HT
-0,041 QUALIDADE_50095A | 0,000 | QUALIDADE_5162HA |0,039| QUALIDADE_1050HC
-0,040 | Distribuidor Massa seca | 0,000 QUALIDADE_5170HB |0,040| QUALIDADE_5115HV
-0,039 QUALIDADE_1552HB 0,000 | QUALIDADE_51V31HA |0,040 QUALIDADE_5140l
-0,039 P11 _Nb 0,000 QUALIDADE_6150A 0,040 | QUALIDADE_15B35HA
-0,038 | PROCESSOESCORIA n22 | 0,000 | QUALIDADE_8620ABI [0,041| QUALIDADE_6150HF
-0,038 Produto ACO 0,000 | QUALIDADE_8620HAF |0,041 P11_Btot
-0,037 | QUALIDADE_5120HAQ | 0,000 QUALIDADE_8620HR [0,041 QUALIDADE_1035E
-0,036 QUALIDADE_51158B 0,000 | QUALIDADE_8625HM |0,041| QUALIDADE_5120HAI
-0,036 | QUALIDADE_51B20HZF | 0,000 QUALIDADE_9254HE |0,041 QUALIDADE_5135HI
-0,035 | QUALIDADE_3018HH | 0,000 | QUALIDADE_94V25A |0,042 P11_Ni

-0,035 | QUALIDADE_10B38HBI | 0,000 QUALIDADE_9818HA |0,043 QUALIDADE_4145A
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-0,035 | QUALIDADE_4320HAG | 0,000 | QUALIDADE_9820HA 0,043 82 SEQUENCIA
-0,035 QUALIDADE_1030A 0,000 | QUALIDADE_15V38HD |0,043 QUALIDADE_6031A
-0,035 QUALIDADE_5120HU 0,001 | QUALIDADE_51105HA |0,046| QUALIDADE_4135HE
-0,034 P11_Bi 0,001 | QUALIDADE_50B30HA |0,046 PF_Zn

-0,034 QUALIDADE_15V46F 0,001 | QUALIDADE_41V55HA |0,050 P11 N2

-0,033 PF_Cu 0,001 | QUALIDADE_4150HB |0,050 92 SEQUENCIA
-0,032 | QUALIDADE_1045HAA | 0,001 QUALIDADE_15B20E |0,050| QUALIDADE_4130HZ
-0,032 | QUALIDADE_5120HAK | 0,001 | QUALIDADE_5140HC |0,051| QUALIDADE_1540H)J
-0,032 PF_Te 0,002 | QUALIDADE_1045HY |0,051 P11_As

-0,032 QUALIDADE_1045V 0,002 P11 _Cu+10Sn 0,052 P11 V

-0,032 | QUALIDADE_1045HV | 0,002 | QUALIDADE_4120HCR |0,054| QUALIDADE_1046HA
-0,032 QUALIDADE_4120HN 0,002 | PROCESSO ESCORIA n25 {0,054 | 62 SEQUENCIA TOTAL
-0,031 PF_Ti 0,003 | QUALIDADE_4125HQ |0,055| QUALIDADE_5115D
-0,031 QUALIDADE_5145HB 0,003 | QUALIDADE_10B20HN |0,058| QUALIDADE_4142HZ
-0,031 PF_N2 0,004 | QUALIDADE_50B40HD |0,058 PF_Si

-0,031 | QUALIDADE_4140HA | 0,004 QUALIDADE_1080A |0,059| QUALIDADE_4320HAE
-0,031 QUALIDADE_4135D 0,004 PF_Cr 0,060 QUALIDADE_5115HE
-0,030 | QUALIDADE_1141HNB | 0,004 | QUALIDADE_4125HA |0,061| QUALIDADE_15Vv40C
-0,029 QUALIDADE_5140E 0,004 PF_V 0,062 QUALIDADE_5137HC
-0,029 | QUALIDADE_15v45D | 0,004 QUALIDADE_1050HI |0,063| QUALIDADE_9260A
-0,029 | QUALIDADE_5140HD | 0,004 | QUALIDADE_5170HA |0,066 PF_Mn

-0,029 QUALIDADE_15V46E 0,005 | QUALIDADE_51B60HA |0,066| QUALIDADE_4119HA
-0,028 QUALIDADE_1524A 0,005 | QUALIDADE_8630HA |0,066 PF_Bsol

-0,028 | QUALIDADE_15B35HG | 0,005 | QUALIDADE_1045WPR | 0,068 P11 Cr

-0,027 PF_Sb 0,005 | QUALIDADE_4140HAD |0,069| QUALIDADE_5140HG
-0,027 QUALIDADE_5159HA 0,005 QUALIDADE_5120HP |0,069 P11 _Te

-0,026 42 SEQUENCIA 0,005 | QUALIDADE_5127HA |0,070| QUALIDADE_8620HS
-0,024 | QUALIDADE_15B41HD | 0,005 QUALIDADE_5160HA |0,071 QUALIDADE_5140F
-0,024 P11 _Ca 0,005 | QUALIDADE_50B30HB |0,071| QUALIDADE_10B38HA
-0,024 QUALIDADE_4142HI 0,006 QUALIDADE_1548HD |0,073| QUALIDADE_4320HG
-0,023 QUALIDADE_15V43A 0,006 QUALIDADE_5180HB |0,074| QUALIDADE_5115HJ
-0,023 PF_P 0,006 | QUALIDADE_6150REP |0,075| QUALIDADE_5120HBA
-0,023 P11 _Mo 0,007 QUALIDADE_1045P 0,075| Temperatura Objetiv
-0,023 QUALIDADE_5035HA 0,007 QUALIDADE_4142HG |0,076| 52 SEQUENCIA TOTAL
-0,021 QUALIDADE_5115HL 0,007 QUALIDADE_6150H) 0,079 PF_Sn

-0,020 QUALIDADE_1005A 0,007 | QUALIDADE_15V40HE |0,080| QUALIDADE_10Vv70D
-0,019 | 122 SEQUENCIATOTAL | 0,007 132 SEQUENCIA 0,080 | QUALIDADE_50B34HB
-0,019 QUALIDADE_1140A 0,007 | QUALIDADE_51B20HB |0,084 PF_Cu+10Sn
-0,019 | QUALIDADE_15B40HD | 0,008 | QUALIDADE_1045HA |0,084 | PROCESSO ESCORIA n23
-0,019 QUALIDADE_5135HJ 0,008 | QUALIDADE_51105HB |0,086 P11 H2

-0,019 | QUALIDADE_50B34HA | 0,008 | QUALIDADE_4124HC |0,092 P11_Altot
-0,018 QUALIDADE_1045H) 0,008 | QUALIDADE_15V24HA |0,092 P11 Titot
-0,017 QUALIDADE_1060A 0,008 Produto ADEG 0,096 QUALIDADE_1515F
-0,017 QUALIDADE_4121HB 0,008 QUALIDADE_1050B 0,096 PF_Pb
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-0,016 QUALIDADE_4142HA | 0,009 | QUALIDADE_1141HE |0,101| QUALIDADE_4120HA
-0,015 QUALIDADE_1018D 0,009 Al Lingote (m) 0,103 | QUALIDADE_5120HAE
-0,014 | QUALIDADE_5120HAT | 0,009 QUALIDADE_1040A |0,104 P11_C

-0,014 02 ATIVO 0,009 | QUALIDADE_4140HK {0,107 PF_Co

-0,014 QUALIDADE_5140HK | 0,010 | QUALIDADE_1045HB |0,108| QUALIDADE_1020A
-0,013 Secdo 240mm 0,010 QUALIDADE_5120K |0,108| QUALIDADE_8620A
-0,013 QUALIDADE_4125HG | 0,010 QUALIDADE_1050Q |0,109| 102 SEQUENCIA TOTAL
-0,013 QUALIDADE_8640A 0,011 P11_Alsol 0,124| QUALIDADE_5115HB
-0,013 QUALIDADE_1030J 0,011 | QUALIDADE_50095D |0,127| QUALIDADE_5160HI
-0,012 QUALIDADE_10Vv70C | 0,011 QUALIDADE_1015B |0,134| QUALIDADE_50100A
-0,011 PF_Nb 0,012 | QUALIDADE_5160HAL |0,139| 92 SEQUENCIA TOTAL
-0,011 QUALIDADE_15V38K | 0,012 | QUALIDADE_5120HK |0,139| QUALIDADE_4320HB
-0,010 | QUALIDADE_6150HG | 0,012 PF_Zr 0,145| QUALIDADE_15V20F
-0,010 P11_Sb 0,013 122 SEQUENCIA 0,153 | 112 SEQUENCIATOTAL
-0,010 QUALIDADE_5135HA | 0,013 Sec¢do_155mm 0,163 PF_C

-0,009 QUALIDADE_4340HC | 0,013 | QUALIDADE_1043HA 0,165 PF_Btot

-0,008 QUALIDADE_1540HK | 0,014 | QUALIDADE_5120HAL |0,167 52 SEQUENCIA
-0,008 CaSi (m) 0,014 | QUALIDADE_10V70E |0,167 P11_S

-0,008 | QUALIDADE_15B32HC | 0,014 | QUALIDADE_5120HA |0,173| QUALIDADE_1045D
-0,007 PF_Mo 0,014 | QUALIDADE_5120HAM |0,201| 792 SEQUENCIA TOTAL
-0,007 QUALIDADE_1015A 0,015 | QUALIDADE_13V25HC |0,204| QUALIDADE_1055HP
-0,007 QUALIDADE_4142A 0,015 QUALIDADE_15B20C |0,206| Temperatura Liquidus
-0,007 QUALIDADE_1070A 0,016 | PROCESSO ESCORIA n24 | 0,277 292 SEQUENCIA
-0,006 QUALIDADE_1026A 0,016 | QUALIDADE_1045AN |0,286 32 SEQUENCIA
-0,005 | QUALIDADE_4320HAH | 0,016 QUALIDADE_4130HI |1,147 Posicdo Meio
-0,003 QUALIDADE_3115HA | 0,016 P11 _Ti

-0,003 QUALIDADE_4140A 0,016 Distribuidor




