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RESUMO

Due to the importance of the steel industry in the national economy
and the inherent complexity of operating a blast furnace, it is neces-
sary to study ways to optimize its operation and the consumption
of resources, therefore, this work aims to investigate the use of the
LSTM (Long Short Term Memory) neural network to perform the
prediction of the next temperature of the hot metal being produced.
In this way, it is possible to support the work of the blast furnace
operators, in order to optimize the consumption of resources to
keep the blast furnace operating. With the results obtained from
the experiments using the blast furnace operating data as a time
series, it is concluded that the use of LSTM is satisfactory and that
improvement of these experiments will meet the needs of the steel
industry. The best result for LSTM, using 2 layers and 2048 neurons,
achieved a Root Mean Square Error of 11.82°C.
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1 INTRODUCAO

A siderurgia tem grande representatividade na economia do Brasil.
De acordo com o Instituto Ag¢o Brasil [1], a industria brasileira do
aco foi responsavel por 1,7% da producao mundial em 2020, posici-
onando o pais na 9* coloca¢do no ranking mundial de produtores
do item. Na América Latina, o Brasil manteve-se na 1* posicio,
com 56,1% da produgio da regido. No mesmo ano, a producéo de
ferro-gusa foi de 24.517 toneladas e a producéo de aco bruto e de
laminados foram de 30.971 e 21.664 toneladas, respectivamente [2].

Os alto-fornos séo estruturas fundamentais na siderurgia e com-
poe sistemas extremamente complexos. Como ilustrado na Figura
1 (extraida de [3]), eles sdo construidos com placas de ago soldadas,
plataformas, tubulacdes e possuem sua superficie interna revestida
por tijolos refratarios, com o objetivo de resistir as reagdes em altas
temperaturas, proteger o corpo do alto-forno e melhorar a esta-
bilidade da temperatura interna [3]. Operando com temperaturas
de aproximadamente 1500°C, ele funciona como um reator onde
inGimeras reagdes quimicas e fisicas ocorrem simultaneamente [4].

O objetivo basico do alto-forno é retirar o oxigénio dos oxidos de
ferro, produzindo o ferro-gusa, uma das principais matérias primas
para a produgéo do aco. Ele é extraido do alto-forno em intervalos
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Figura 1: Estrutura tipica de um alto-forno [3].

irregulares. Outro subproduto do processo é a escoria que, por ter a
densidade mais baixa, permanece na camada superior da mistura, e
é retirada ap6s o gusa. O alto-forno é carregado com carga metalica
(sucata, sinter, pelotas, minério granulado, etc) e coque (material
sélido obtido a partir do carvao mineral), inseridos no topo do
alto-forno. O coque é usado para fornecer calor, aumentando a
temperatura interna o suficiente para a redugio do minério de ferro.
O aquecimento é enriquecido com oxigénio e outros combustiveis
auxiliares que sdo soprados no interior do alto-forno.

Além dos materiais inseridos, um dos principais fatores que influ-
enciam o processo é a temperatura. Ela controla a taxa das reagdes
quimicas no processo de combustao e tem um efeito fundamental
no produto final [5]. Se a temperatura comegar a cair, a capacidade
de derretimento e o processo de reducdo diminuirio e o equilibrio
térmico do forno sera reduzido. Quando ha um aumento na tempe-
ratura, a zona de derretimento torna-se instavel, comprometendo a
qualidade do produto, a integridade do alto-forno e aumentando
a possibilidade de acidentes. Desta forma, o controle da tempera-
tura tem um papel fundamental e influencia diversos indicadores
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importantes como o custo com o consumo de energia e material, o
controle do processo, que proporciona o aumento do tempo de vida
do alto-forno e equipamentos envolvidos, a qualidade do produto
final e a seguranca. Em diversas sidertirgicas o controle de tem-
peratura é realizado por operadores que realizam acdes de ajuste
com objetivo de manter a temperatura em um valor ideal de 1500°C.
Estas acdes sdo escolhidas com base em uma série de parametros,
e cada uma delas podem gerar efeitos de curto prazo (minutos),
médio prazo (1 ou 2 horas) ou longo prazo (até 8 horas) [6].

As informagdes coletadas para apoiar as agdes de controle da
temperatura sio originadas de diversas fontes e contabilizam cente-
nas de variaveis de processo que sdo periodicamente monitoradas
e armazenadas. Sdo coletadas temperaturas medidas por termopa-
res espalhados por toda a carcaca do forno, dados dos materiais e
medi¢des da composicdo quimica dos gases no topo do alto-forno,
resultados de célculos classicos realizados pela equipe de operagio,
variaveis de atuagio da equipe de operacio, pressdes medidas por
sensores, temperatura dos gases em diversas posi¢des do alto-forno,
carga térmica das ventaneiras e a temperatura do ferro-gusa que
estd sendo produzido [7]. Uma caracteristica importante no alto-
forno é a existéncia de “atraso” de até 8 horas entre as acdes dos
operadores e a mudanga da temperatura do ferro-gusa produzido.
Existe, portanto, uma correlacéo temporal, ndo 6bvia, entre as va-
riaveis de controle e a temperatura do metal quente, resultando em
mudancas ao longo do tempo.

E com base nestas informagdes que operadores do alto-forno in-
teragem com o processo. Contudo, agdes humanas em um ambiente
tdo complexo podem levar a resultados subotimos por diversos fato-
res como excesso de tarefas e cansaco. Assim, é possivel que através
da automatizagio deste processo com o uso de métodos baseados
em otimizacdo seja possivel alcancar aumento de produtividade,
reducdo de custos, redugio de acidentes, padronizacdo de atuacdo
entre equipes e aumento de tempo de vida 1til dos equipamentos.
Para constru¢do de um sistema automatico de otimizagéo é neces-
sario simular o efeito das a¢cdes dos operadores, de forma que, seja
possivel identificar qual o impacto da alteragdo de uma ou mais
determinadas variaveis na temperatura.

Portanto, este trabalho propde e avalia modelos para predicdo
da temperatura do ferro-gusa produzido pelo alto-forno a partir
de diversos dados coletados enquanto o equipamento estava em
uso. Dentre estes dados estédo o resultado de agdes realizados por
operadores com objetivo de controlar a temperatura. Como as a¢des
realizadas em um instante influenciam o processo por um tempo,
a predicdo de temperatura se configura como um problema de
regressdo em séries temporais. Dados histdricos sobre o processo
foram coletados, pré-processados e utilizados para treinar redes
neurais do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) [8, 9] na tarefa de
predicéo de temperatura do ferro-gusa. Resultados experimentais
mostram que o modelo é capaz de realizar predi¢des com raiz do
erro médio quadratico (Root Mean Square Error - RMSE) de 11,82°C.
Foram realizadas diversas avaliacdes comparativas e estudos de
ablacdo (ablation studies) para averiguar a qualidade do modelo
proposto e os resultados foram positivos.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: na Secao
2 é feita uma apresentacio de trabalhos correlatos recentes. A Secdo
3 apresenta a descri¢do do conjunto de dados e os tratamentos
realizados. A Secdo 4 apresenta os modelos utilizados para predigio
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da temperatura. Na Secdo 5, sdo apresentados os experimentos
quantitativos e qualitativos realizados. Ao final, na Secéo 6, temos
as conclusdes e proposta para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Devido a importancia do alto-forno para a industria siderurgica,
varios estudos foram realizados sobre suas caracteristicas. Em [10],
foi apresentado um método para a predi¢do do consumo de combus-
tivel, teor de silica (visando estabilidade térmica do processo) e teor
de enxofre (visando garantir qualidade do produto a ser entregue a
aciaria). Para desenvolver o sistema, foram comparadas 3 redes neu-
rais artificiais com caracteristicas diferentes e um ensemble formado
pelas 3. Ensembles sdo conjuntos de modelos com caracteristicas
distintas que trabalham de forma combinada para obter resultados
melhores [11]. Utilizando como métrica o RMSE, foi demonstrado
que o comité obteve melhores resultados na predi¢do do consumo
de combustivel, teor de silica e teor de enxofre.

O trabalho [12] prop6s um método de previsiao da temperatura
do alto-forno baseado em ensembles de modelos do tipo extreme lear-
ning machines [13]. As caracteristicas de entrada foram selecionadas
usando um algoritmo de otimizagéo evolucionario multi-objetivo.
O modelo preditivo foi treinado buscando maximizar a acuracia
e a robustez. A efetividade do método de predicio proposto é ve-
rificado com experimentos baseados em dados de producéo. Nos
experimentos, os autores afirmam que obtiveram bons resultados
utilizando 19 variaveis de entrada.

Em [14], é apresentado um guia operacional do controle de tem-
peratura de um alto-forno. Baseado em um modelo transiente, o
controle com modelo preditivo ndo-linear (Non-linear Model Pre-
dictive Control - NMPC) e a estimativa de horizonte mével (moving
horizon estimation - MHE) foram adotados para fornecer aos ope-
radores acdes de controle adequadas, minimizando a influéncia
indesejavel de perturbacdes. Os resultados da validagio online de-
monstraram que o sistema de orientacdo operacional desenvolvido
reduziu com sucesso a variancia da temperatura do metal em 1,9°C.
Destacamos que este foi o Gnico trabalho encontrado que se pro-
poe a criar recomendacdes para os operadores de alto-forno para o
controle da temperatura.

No trabalho [15], também foi indicada a importancia da predicdo
da temperatura do metal quente em um alto-forno com objetivo de
manter a operagio estavel no processo de fabricacdo de ferro. No
trabalho foram avaliados diversos modelos preditivos, entre eles
LSTM, regresséo por vetores de suporte (Support Vector Regression -
SVR) [11], florestas aleatdrias (Random Forest - RF) [11], CNN, entre
outros modelos. Foram utilizados como métricas de avaliagdo o
RMSE e o R% Os resultados demonstraram que redes neurais rasas
sdo preferiveis em detrimento de redes profundas para a previsao
instantanea de temperatura devido ao seu custo reduzido e que
regressdo por processos Gaussianos e SVR sdo preferiveis para
previsdes de temperatura 1h ou 2h a frente.

Em [16], os autores comparam o modelo auto-regressivo inte-
grado de médias moveis (Autoregressive Integrated Moving Average -
ARIMA) com as redes neurais LSTM e Bidirectional LSTM (BiLSTM)
[17] no contexto de predigdo de valor de acdes utilizando uma série
temporal univariada de dados financeiros. Os resultados experimen-
tais foram positivos em relacdo ao uso da LSTM e da BiLSTM (esta
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obteve melhores resultados) demonstrando que é possivel utilizar
as redes neurais para aprendizado de séries temporais.

Diferente dos trabalhos que encontramos na literatura, neste
trabalho é proposta a utilizagéo de redes neurais baseadas em LSTM
para predi¢do da proxima temperatura do ferro-gusa produzido
pelo alto-forno usando como entrada dados coletados do alto-forno
dispostos como uma série temporal multivariada. A performance
da rede neural é comparada com diversos baselines e estudos de
ablacéo sdo realizados.

3 BASE DE DADOS

Esta se¢éo descreve o procedimento para coleta e pré-processamento
da base de dados utilizada para treinar e avaliar os modelos. Du-
rante a producéo do ferro-gusa, diversos dados sio coletados sobre
o estado do alto-forno e das substincias que entram e saem do equi-
pamento. Todos os dados, exceto aqueles relacionados a introducao
(carga) e coleta (drenagem) de materiais sdo adquiridos a cada 30
minutos. Os dados de carga sdo coletados sempre que materiais
sdo introduzidos no topo do alto-forno e os dados de drenagem
do ferro-gusa sdo coletados no momento em que ele é vazado do
alto-forno. Estas atividades podem ser realizadas em intervalos que
variam de poucos minutos até uma hora. A temperatura do ferro-
gusa, a variavel que desejamos predizer neste trabalho, é medida
durante o vazamento do material.

Para uniformizar o periodo das medicdes e considerando a frequén-
cia da maioria dos sensores, foi convencionado que pacotes de dados
seriam produzidos a cada 30 minutos. Um pacote de dados é um
vetor de niimeros reais contendo medic¢des das variavel de interesse.
Nos casos em que mais de uma medic¢do foi realizada para uma va-
riavel no periodo, é retornada a média das medicdes. Durante toda
a coleta da base de dados, nao houve falta de dados nos intervalos
de 30min. Nio foram coletadas amostras nos momentos em que o
alto-forno estava fora de uso. Este fato pode ser identificado através
de uma das variaveis, o volume de sopro. Pelo valor desta variavel
é possivel avaliar se o alto-forno esta sendo utilizado ou néo.

A base de dados foi coletada no periodo de janeiro de 2019 a
maio de 2021 e possui 40.013 amostras. Inicialmente, cada amostra
possuia um total de 430 atributos provenientes de sensores (termo-
pares na carcaca do alto-forno, sensores no topo do equipamento
para medicdo de pressdo, temperatura e composicdo quimica dos
gases), acdes de controle de operadores e resultados de calculos
matematicos comumente utilizados para avaliacdo do estado do
processo. Com objetivo de reduzir o numero de atributos e iden-
tificar aqueles mais relacionados com os objetivos deste trabalho,
foram realizadas entrevistas com especialistas e engenheiros de
processo. Como resultado, foram selecionados 92 dos 439 atributos
para compor a base de dados final. Os atributos sdo descritos na
Tabela 1. A coluna Nome da tabela indica a categoria da fonte de
dados, a coluna Qtd indica o nimero de valores naquela catego-
ria, e a coluna Descrigdo traz uma explicagdo dos dados coletados.
A variavel objetivo, a temperatura do ferro-gusa, faz parte destes
atributos.

Os dados foram organizados em quatro conjuntos sem intersecio,
a saber treino, validacio, teste de desenvolvimento, e teste final. A
diviséo foi feita com base nos periodos de aquisi¢do. O conjunto
de treino compreende o periodo de 01/01/2019 até 08/10/2020 e
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Tabela 1: Atributos selecionados para a base de dados.

Nome Qtd Descriciao

28

Temperaturas Temperaturas de sensores na regiio in-
ferior do alto-forno.

Cargas térmicas medidas pelos gases in-
jetados no alto-forno por ventaneiras
existentes ao redor do equipamento.
Indicadores produzidos por modelos me-
talurgicos, sendo eles: indice de per-
meabilidade, taxa de carvao O3, vazao
gas rampa, relacio CO/CO3, velocidade
de produgio de ferro-gusa, coque rate,
PCI rate calculado, reducéo direta, perda
térmica do stave e umidade na carga
(kg/tonelada gusa).

Dados dos materiais carregados no topo
do alto-forno: taxa de coque da carga,
taxa de escoria da carga, relagio M/C
(minério/coque) e umidade do coque.
Dados de operacdo do alto-forno: vo-
lume de sopro, umidade do ar de sopro,
temperatura do ar de sopro, taxa de co-
que, taxa de Oy, pressdo do ar de sopro,
pressio do topo e composicdo de Hy no
topo.

Dados coletados na drenagem do ferro-
gusa: identificador do furo de drenagem,
se é a primeira drenagem do furo, casa
de corrida (lado do alto-forno) do furo e
temperatura do material (alvo de predi-
c¢do deste trabalho).

Cargas Tér- 38

micas

Indicadores 10

Calculados

Carga de Ma-
teriais

Operacdo 8

Drenagem

contém com 29.455 amostras. O conjunto de validacdo compreende
o periodo de 08/10/2020 até 20/11/2020 e contém com 2000 amostras.
Ele foi utilizado para calibracdo de hiperparametros e para sele¢ao
da rede neural com melhor generalizacio para ser retornada como
resultado do processo de treinamento. E comum que no processo
de construcgio de um método baseado em aprendizado de maquina,
sejam realizadas varias itera¢des de treinamento e avalia¢do dos
modelos com objetivo de buscar estratégias que levem a uma maior
performance preditiva. Se o conjunto de teste for utilizado nestas
avaliacdes, é possivel que a configuracio final do modelo seja supe-
rajustada para este conjunto. Para prevenir este efeito, utilizamos
dois conjuntos de teste, um durante o desenvolvimento do modelo
e outro apenas na avaliacio final. O conjunto de teste de desen-
volvimento compreende o periodo de 20/11/2020 até 31/12/2020
e contém 2000 amostras. O conjunto de teste final compreende o
periodo de janeiro a maio de 2021 e totaliza 6.558 amostras.

Os valores dos sensores e das temperaturas por vezes alcan¢avam
valores na ordem dos milhares. Antes de usar os dados como entrada
para a rede neural, eles foram normalizados. Considere a situacéo
em que os dados de um sensor séo, em geral, préximos de zero
e raramente existem picos com valores grandes. Mesmo com a
normalizacdo tradicional (de tornar a média zero e o desvio padrao
unitario [18]), os valores do sensor nos picos podem continuar
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tendo magnitude significativamente maiores que 1. Estes valores
podem introduzir instabilidades no treinamento e nas predicoes
feitas pelas redes neurais. Assim, foi realizada a normalizacéo a
partir da subtracdo da média, seguida pela divisdo pelo méaximo
valor absoluto de forma a garantir que a magnitude maxima seria 1.
Os parametros utilizados na normalizagdo foram obtidos a partir
do conjunto de treinamento e utilizados para normalizar todos os
conjuntos.

4 MODELOS

As redes neurais do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) sio redes
recorrentes muito utilizadas para processamento de séries tem-
porais [8, 9, 19]. Devido a sua capacidade de armazenar informa-
¢Oes em sua memoria interna e ao uso de fungdes de ativagdo nio-
lineares em cada camada, o modelo LSTM pode capturar tendéncias
ndo-lineares nos dados e lembrar informagdes anteriores por um
longo tempo.

A Figura 2 ilustra as células das redes LSTM. Elas usam trés tipos
de portas de dados, as portas de entrada (input gate), esquecimento
(forget gate) e saida (output gate). Estas estruturas controlam que
informacdes entram e saem da memoria e os valores retornados
pela rede, respectivamente [9].

Figura 2: Célula LSTM

Neste trabalho, as redes neurais recebem como entrada os ulti-
mos 32 pacotes de dados, coletados a cada meia-hora, e produzem
como saida uma estimativa da temperatura de ferro-gusa que sera
obtida na préxima medigéo. E importante enfatizar que as tempera-
turas anteriores fazem parte dos pacotes de dados. A escolha por
utilizar 32 pacotes foi baseado no fato de que existe “atraso” entre a
acdo sobre as variaveis de controle e a temperatura do ferro-gusa.
Acdes realizadas em até 8 horas antes da medicdo podem influen-
ciar a temperatura do produto [10]. Ha uma correlacdo de tempo
complexa entre as variaveis de controle e a temperatura do metal
quente, resultando em mudancas ao longo do tempo. A janela de
32 pacotes corresponde a 16 horas de operacdo. Foram utilizadas
16h ao invés de 8h para tornar o sistema robusto a possiveis atrasos
nas medi¢des. Portanto, para predizer a temperatura do instante
t, a rede neural recebe como entrada as medic¢des no intervalo de
t — 16h até t, inclusive as temperaturas, mas, obviamente, excluindo
a temperatura a ser predita.

Além da LSTM tradicional, também foi avaliada a performance
da Bidirectional LSTM (BiLSTM) [17]. Este modelo processa a série
temporal na direcdo crescente de tempo e na direcio decrescente e
integra os dados em seu estado interno. Esta estratégia permite que
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arede utilize dados do inicio e do fim da série em suas predi¢oes sem
a necessidade de memorizar estas informacdes por muitos passos.

Foram avaliadas diversas configuragdes de hiperparametros das
redes neurais incluindo o uso de 1 ou 2 camadas e nimeros de
neurdnios por camadas que variavam de 2 até 2048. O estado da
rede ao final do processamento da série temporal é utilizado como
entrada para uma camada de saida com 1 neurénio e funcio de
ativacdo linear.

Também foram realizados experimentos adicionais com a LSTM
com duas camadas de 2048 neurdnios utilizando técnicas de au-
mento de dados (data augmentation) que geram padrdes sintéticos
visando aumentar a capacidade de generalizacdo de modelos trei-
nados e reduzir overfitting [20]. Os resultados destes experimentos
indicaram que o uso destas técnicas adicionais ndo levaram a ob-
tencdo de melhores resultados.

Para o treinamento das redes, foi utilizado o otimizador Adam
[21] e batches de tamanho 32. As redes foram treinadas por 50
épocas com taxa de aprendizado com decaimento linear iniciando
em le — 3 e com valor final de 1e — 6 e foi verificada convergéncia
nos graficos de evolugio do erro. Durante o treinamento, a cada
época, foi avaliado o erro no conjunto de validacgédo e ao final do
treinamento foi selecionado o modelo com melhor performance
neste conjunto de validacéo. Este modelo foi utilizado entéo para
avaliacdo usando o conjunto de teste de desenvolvimento. Apenas
no fim do desenvolvimento, o conjunto de teste final foi utilizado
para avaliar os modelos.

A performance das redes neurais LSTM e BiLSTM foram com-
parados com alguns baselines para averiguar a qualidade de suas
predicdes. O primeiro baseline ¢ um método que prediz a tempe-
ratura do instante ¢ como sendo igual 4 temperatura do instante
t — 1. Métodos de aprendizado de maquina para séries temporais
comumente recorrem a esta estratégia visto que ela, em geral, leva a
bons valores nas métricas de avaliacido. Contudo, esta func¢éo nio é
desejavel na pratica, uma vez que ela desconsidera as tendéncias re-
ais dos dados e fungdes mais sofisticadas que podem ser calculadas
a partir das entradas.

O segundo baseline é a predicdo da temperatura como sendo a
média movel da temperatura do ferro-gusa. A média mével consiste
em calcular a média aritmética das observacdes mais recentes da
série temporal [22]. De acordo com [23], a média mével pode ser
um método eficiente de estimativa quando a variavel é estaciona-
ria, i.e., quando seus valores variam em torno de um valor médio.
Foram avaliadas médias moveis considerando 4, 8 e 16 valores de
temperatura mais recentes. Com janelas menores que 4, a média
movel passa a se comportar como o método que repete as tempe-
raturas anteriores. O melhor resultado foi obtido usando a janela
de 4 valores, mas também sao reportados os valores com a janela
de tamanho 16 visto que é o tamanho de janela usado pelos demais
modelos.

Por fim, foi realizado um estudo de ablagéo para verificar se as
variaveis medidas estavam de fato contribuindo para predicdes fei-
tas pelas redes neurais. Para isto, uma versdo da LSTM foi treinada
usando como entrada apenas as 32 temperaturas anteriores (sem
os dados das demais variaveis). Neste experimento, foi utilizada
uma rede com 2 camadas LSTM e foram avaliadas configuracdes
com 128 e 1024 neurdnios. O melhor resultado foi alcancado com
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128 neurdnios e, portanto, os resultados sdo reportados para esta
configuracao.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram realizados experimentos quantitativos e qualitativos para
avaliar a performance preditiva dos modelos. Os experimentos quan-
titativos consistiram em medir o erro das predi¢des usando como
métricas o RMSE, o coeficiente de determinacio R? (R squared) que
indica o qudo melhor o modelo explica os dados em comparacdo
com o a média, e o erro absoluto relativo mediano (Median Rela-
tive Absolute Error - MARAE), que compara o desempenho de dois
modelos [24, 25]:

MdRAE = Median;=1 , (M) (1)
lyi — bil
sendo y; o valor real da observacio, 3j; o valor calculado pelo modelo
e b; o valor calculado por um dado modelo de referéncia.

Também foram medidas as porcentagens de amostras cujos erros
ficaram abaixo de 7°C e abaixo de 20°C. Os experimentos quali-
tativos consistiram na inspecéo visual das temperaturas reais e
preditas para verificar se os modelos ndo recorreram a estratégias
indesejaveis para minimizar o erro, e.g., repetir o tltimo valor de
temperatura.

Com objetivo de verificar se o treinamento das redes neurais
foram bem sucedidos e o nivel de generalizacdo para dados dife-
rentes daqueles usados no treinamento, a Tabela 2 traz o RMSE
de diversas configuracdes das redes para os conjuntos de treino,
validacéo e teste final. Os resultados para o conjunto de teste de
desenvolvimento nido foram reportados por serem considerados
redundantes dado o conjunto de teste final. A coluna NC representa
o numero de camadas das redes e a coluna NN representa o nimero
de neuronios. A tabela permite avaliar se as redes foram capazes de
aprender o conjunto de treino, se houve generalizagio para dados
novos considerando a performance nos conjuntos de validagio e
teste final, e se os resultados para o conjunto de validacido foram
superotimistas dado que foram escolhidos os modelos com melhor
performance neste conjunto.

Tabela 2: Resultado do treinamento das LSTMs.

Tipo NC NN RSME RSME RSME
(Treino)  (Val.) (Teste)
LSTM 1 4 11,54°C 14,07°C 14,49°C
LSTM 1 16 10,91°C 13,12°C 15,03°C
LSTM 1 64 9,86°C 15,16°C 17,34°C
LSTM 1 256  8,91°C 13,01°C 12,97°C
LSTM 2 4 12,68°C 13,86°C 18,58°C
LSTM 2 8 12,10°C 13,87°C 15,81°C
LSTM 2 32 10,78°C 13,86°C 17,77°C
LSTM 2 64 9,90°C 13,73°C 14,89°C
LSTM 2 256  8,88°C 12,78°C 14,01°C
LSTM 2 1024 7,73°C 12,11°C 12,39°C
LSTM 2 2048 9,08°C 11,99°C 11,82°C
BiLSTM 2 1024 8,11°C 12,03°C 12,49°C

Tabela 3: Performance dos modelos no conjunto de teste.

Método RSME R?* %<7°C % <20°C
LSTM (ablacdio)  9,61°C 0,83 74,51 94,20
Repeticio 10,20°C 0,82 76,66 93,51
Média Mével J4  12,75°C 0,71 56,11 89,30
Média Mével J16  16,42°C 0,53 37,08 80,03
LSTM 11,82°C 0,75 53,73 91,49
BiLSTM 12,49°C 0,72 49,51 90,55

Tabela 4: Comparativo de desempenho entre modelos no
conjunto de teste utilizando a métrica MARAE

Tipo NC NN MdRAE MdRAE MdRAE MdRAE

Repeti- Média Média LSTM

ciao Moébvel Movel (Abla-
Ja J16 ¢io)
LSTM 1 4 0,42 0,44 0,49 1,25
LSTM 1 16 0,44 0,46 0,53 1,35
LSTM 1 64 0,53 0,56 0,65 1,65
LSTM 1 256 0,35 0,37 0,42 1,11
LSTM 2 4 0,61 0,62 0,72 1,92
LSTM 2 8 0,48 0,52 0,59 1,54
LSTM 2 32 0,57 0,59 0,69 1,84
LSTM 2 64 0,46 0,48 0,54 1,39
LSTM 2 256 0,41 0,43 0,49 1,31
LSTM 2 1024 0,34 0,36 0,41 1,10
LSTM 2 2048 0,32 0,34 0,39 1,01
BiLSTM 2 1024 0,35 0,37 0,42 1,10

Como pode ser observado analisando a coluna do RMSE no con-
junto de treino, todas as configuracdes foram capazes de aprender
o conjunto de treino com uma boa performance. Como esperado, o
erro neste conjunto diminuiu a medida que o nimero de neurdnios
aumentava. Contudo, utilizar 2048 neurdnios néo levou a redugio
do erro em relagdo ao uso de 1024 neurdénios na LSTM com 2 ca-
madas. Esta configuracio junto com a BiLSTM foram aquelas que
alcangaram menor RMSE no conjunto de treino.

O aumento no numero de neurdnios também levou a ganhos
de performance nos conjuntos de validacio e teste como pode ser
observado analisando as tltimas colunas da tabela. Este fato sugere
que nao houve superajuste (overfitting) aos dados de treinamento.
Na verdade, a LSTM com 2 camadas e 2048 neur6nios foi a rede
com menor erro nestes conjuntos, mesmo sendo aquela com maior
numero de parametros. Ndo foram avaliadas redes maiores por
limitacdes dos equipamentos disponiveis.

A Tabela 3 compara a performance dos modelos neurais com os
baselines propostos no conjunto de teste final. A linha LSTM (abla-
¢do) apresenta os resultados para a LSTM que recebe como entrada
somente as temperaturas, sem utilizar nenhuma outra variavel do
processo. A linha Repeticdo traz os resultados para o método que
repete a Ultima temperatura medida. As linhas Média Movel 4 e
Meédia Moével F16 trazem os resultados obtidos com janelas de ta-
manho 4 e 16, respectivamente. Por fim, as linhas LSTM e BiLSTM
trazem os melhores valores alcangados usando estes modelos.
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Figura 3: Repeticio da Ultima Temperatura
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Figura 4: Ablacio da LSTM usando apenas a temperatura como entrada.
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Figura 5: Média moével com janela de tamanho 4.
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Figura 6: Média movel com janela de tamanho 16.

A Tabela 4 compara o desempenho dos modelos neurais com os
baselines e o modelo LSTM (ablagdo) utilizando a métrica MARAE,
que compara o desempenho de dois modelos. Observa-se que o de-
sempenho da LSTM em comparacio aos baselines é melhor (MdRAE
< 1). Entretanto, na comparagido com o modelo LSTM (ablagdo)
observou-se melhor desempenho do modelo LSTM ablagiao (MdRAE
> 1), exceto no caso da LSTM com 2 camadas e 2048 neurdnios, no
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qual observou-se um desempenho quase equivalente (MdRAE = 1)
entre os 2 modelos.

As Figuras 3 a 10 comparam a evolugdo real da temperatura e
os valores preditos pelos modelos em 200 amostras do conjunto
de teste final. O mesmo periodo é exibido em todas as figuras para
permitir a comparagéo das predi¢des. Nas figuras, a legenda indica
os modelos que geraram as curvas, o eixo x é o nimero da amostra
e o eixo y é a temperatura.
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Figura 7: Rede neural com 2 camadas LSTM com 1024 neuroénios.
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Figura 8: Rede neural com 2 camadas LSTM com 2048 neurénios.
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Figura 9: Rede neural com 2 camadas BiLSTM com 1024 neurdnios.
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Figura 10: Rede neural com 1 camada LSTM com 4 neuronios.

Os métodos que alcangaram menor RMSE no teste final foram,
respectivamente, a LSTM treinada utilizando apenas as tempera-
turas como entrada com RMSE de 9,61°C e R? de 0,83, e 0 método
que repete a tiltima temperatura com RMSE de 10,20°C e R? de 0,82.
Apesar dos bons valores nas métricas, pode ser notado comparando
a Figura 3 e a Figura 4 que esta versdo da LSTM convergiu para o
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comportamento de repetir a temperatura anterior. Este fato se mani-
festa no grafico como um desalinhamento nas curvas causado pelo
atraso nas predi¢Oes. Em geral, esta ndo é uma estratégia desejavel.

O melhor resultado com a média mével foi alcangado realizando
a média de 4 valores anteriores com RMSE de 12,75°C e R% de 0,71.
A Figura 5 e a Figura 6 comparam as predi¢des obtidas usando
as janelas de tamanho 4 e 16, respectivamente. Observa-se uma
grande suavizacdo de picos e vales em relagéo as temperaturas reais.
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Além disso, é visivel a existéncia de um atraso nas predi¢des que
se torna mais evidente com o aumento da janela. A média movel
ndo considera tendéncias para prever valores futuros nem utiliza
informacdes das variaveis de controle. Assim como os métodos
anteriores, ela estima o futuro com base em valores passados o que
ndo é desejavel.

Dentre as redes neurais que receberam as entradas completas, a
que apresentou o menor erro foi a que utilizou 2 camadas LSTM
com 2048 neurdnios. Ela alcangou um RMSE 11,82°C e R? de 0,75.
As configuracdes com 2 camadas LSTM e BiLSTM com 1024 neurd-
nios também foram satisfatorias com RMSE de 12.39°C e 12.49°C,
respectivamente. As Figuras 7, 8 e 9 comparam as predicoes feitas
por estes 3 modelos. As curvas para as redes com 2 camadas LSTM
com 1024 e 2048 neurdnios sdo similares e ndo aparentam possuir
atraso. O fato destas redes apresentarem valores pequenos de erro e,
aparentemente, ndo terem aprendido fungdes triviais e indesejaveis,
indicam que elas sdo os melhores modelos para uso em um contexto
real. A curva da rede com camadas BiLSTM aparenta atraso em
alguns trechos do inicio e meio do grafico.

A rede com uma camada LSTM e quatro neurdnios apresentou
RMSE maior que as anteriores, mas ainda assim razoaveis. Em prin-
cipio, elas poderiam ser consideradas como alternativas de baixo
custo em contextos com recursos limitados. A Figura 10 traz a curva
que descreve as predicdes aprendidas por este modelo. Embora a
curva apresente atrasos eventuais e uma suavizagio esperada de-
vido ao nimero limitado de parametros, a rede é capaz de predizer
os valores em varios trechos.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Esse trabalho avaliou a utilizagdo de redes neurais baseadas em
LSTM no problema de predigiao da temperatura de ferro-gusa pro-
duzido por um alto-forno. Uma base de dados foi construida, pré-
processada e utilizada para treinar e avaliar os modelos. Inicial-
mente, a base possuia mais de 430 valores de variaveis do processo
e apOs entrevistas com especialistas e engenheiros de processo,
foram selecionadas 92 caracteristicas.

Experimentos compararam a performance das redes neurais com
baselines que prediziam a temperatura como sendo igual a anterior
e usando a média movel das temperaturas anteriores. Além disso,
foi realizado um estudo de ablacdo em que as redes nao recebe-
ram dados das variaveis do processo, mas apenas as temperaturas
anteriores. A utilizagdo da rede neural LSTM se confirmou como
melhor alternativa frente aos baselines utilizados. A LSTM que re-
cebe somente a temperatura como entrada apresentou menor RMSE,
porém ela adotou a estratégia de repetir as temperaturas anteriores.
Entende-se que ndo é um comportamento esperado para a tarefa
objetivo. As predicdes realizadas pela LSTM que recebe todos os
dados teve um comportamento mais préximo do esperado.

Em trabalhos futuros serdo avaliados outros modelos para pre-
dicdo da temperatura e a utilizagdo de técnicas de bootstraping ou
boosting. Além disso, serdo coletados dados de outros alto-fornos
para verificar se os modelos nio aprenderam caracteristicas especi-
ficas e unicas do alto-forno utilizado no projeto.
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