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RESUMO

A perda de fusdo, dada pela oxidagdo do aluminio e sua subsequente formagao de
escoria durante o processo de fusao, representa um desafio relevante na industria
de aluminio, sobretudo em razdo dos gastos econdmicos e energéticos das perdas e
do rendimento metalico. Com base nisso, o presente estudo teve como objetivo
desenvolver um programa computacional em Python, utilizando técnicas de Machine
Learning, para analisar e prever a perda de fusdo com base em dados operacionais
industriais. A metodologia consistiu na coleta e tratamento de dados de diferentes
carregamentos de fusao, aplicacdo de modelos estatisticos e preditivos (Regresséao
Linear, Random Forest, Gradient Boosting e Support Vector Regression), testados
através do parametro R? para avaliar o impacto de variaveis como tempo e
temperatura de carregamento e retirada da escéria na perda de fusdo e simulagao
de cenarios de melhores condigdes de processo. O modelo Random Forest,
selecionado por seu alto desempenho preditivo (R? > 0,9), demonstrou excelente
capacidade de identificar interagdes complexas entre variaveis e apontar condicdes
operacionais ideais. Os testes indicaram que os ajustes nas variaveis quando dado
de maneira individual pode reduzir a perda de fusdo em até 12%, enquanto a
implementagdo combinada das recomendacgdes geradas pelo sistema pode alcancar
redugdes superiores a 20%. Por fim, a integragdo entre ciéncia de dados com a
engenharia quimica, por meio da modelagem computacional, mostrou-se como um
elemento significativo para a otimizacdo no processo de fusdo, oferecendo uma

ferramenta que pode ser bastante eficaz para reducéao de perdas metalicas.

Palavras-chave: Python; Machine Learning; Aluminio; Minimizagao; Escoria.



ABSTRACT

Fusion loss, caused by aluminum oxidation and the subsequent formation of dross
during the melting process, represents a significant challenge in the aluminum
industry, mainly due to the economic and energy-related costs of these losses and
their impact on metal yield. Based on this, the present study aimed to develop a
computational program in Python, using Machine Learning techniques, to analyze
and predict fusion loss based on industrial operational data. The methodology
involved the collection and preprocessing of data from different melting batches, the
application of statistical and predictive models (Linear Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, and Support Vector Regression), tested using the R? metric, to
evaluate the impact of variables such as loading time and temperature, as well as
dross removal, on fusion loss, and the simulation of scenarios with improved process
conditions. The Random Forest model, selected for its high predictive performance
(R* > 0.9), demonstrated excellent capability in identifying complex interactions
between variables and in pointing out optimal operational conditions. Tests indicated
that adjusting individual variables could reduce fusion loss by up to 12%, while the
combined implementation of the system’s recommendations could lead to reductions
greater than 20%. Finally, the integration of data science with chemical engineering
through computational modeling proved to be a significant element in optimizing the

melting process, offering a highly effective tool for reducing metal losses.

Keywords: Python; Machine Learning; Aluminum; Minimization; Dross.
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1 INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, o aluminio consolidou-se globalmente como um dos
metais de maior de importancia e crescimento industrial, impulsionado
principalmente por propriedades como baixa densidade, elevada resisténcia a
corrosao, alta condutividade térmica e elétrica, além de sua ampla capacidade de
ser reciclado sem perda significativa de sua qualidade (ABAL, 2023; Calegari et al.,
2023). Atualmente, o aluminio € o metal ndo ferroso mais consumido do mundo e a
demanda de seus produtos provém especialmente dos setores automotivo,
aeronautico, construcao civil e embalagens (Statista, 2023). Esses setores exigem
que os processos de producdo e reaproveitamento do aluminio sejam
continuamente aperfeicoados, buscando maior eficiéncia, redugdo de custos e,
sobretudo, sustentabilidade ambiental.

A cadeia produtiva do aluminio € dividida em dois segmentos: o primario e o
secundario (Subramanian; Sahu, 2021). O segmento primario corresponde a
extracdo da bauxita e a produgcdo do aluminio metalico através de processos
intensivos que demandam alto consumo de energia, como o beneficiamento pelo
método Bayer e a subsequente eletrdlise ignea, realizada pelo processo Hall-Héroult
(Callister Jr.; Rethwisch, 2020). Em contraste, a produgdo secundaria, também
denominada reciclagem de aluminio, baseia-se na fusdo de sucatas e lingotes para
a reintegracao do metal na cadeia produtiva (ASM International, 1993; Schlesinger et
al., 2011). Esta via destaca-se pela significativa eficiéncia energética, uma vez que
necessita de apenas cerca de 5% da energia necessaria para a producdo do
aluminio primario, resultando em beneficios ambientais expressivos, como a
mitigacdo das emissdes de gases de efeito estufa e a reducdo da extragcdo de
recursos naturais (Calegari et al., 2023; Haraldsson; Johansson, 2018).

Um dos principais desafios encontrado na industria de aluminio secundario é
a perda de fusdo, representada pela formacdo de escéria — um subproduto
inevitavel decorrente da oxidagao do aluminio (Freti; J. D., Bornand; K. Buxmann,
1982). A geragao de escoria nos processos de fusao do aluminio varia conforme a
matéria-prima utilizada, os parametros operacionais e o controle térmico aplicado
durante a producdo. Essa escéria retém contaminantes, sais e compostos sdlidos, o

que torna dificil sua recuperacdo e beneficiamento. A sua geracdo excessiva
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compromete o aproveitamento metalico, tornando-se um indicador essencial da
eficiéncia do processo de fusao (Freti; Bornand; Buxmann, 1982).

Além de refletir diretamente no rendimento metalico do aluminio, 0 excesso
de escéria pode aumentar os custos operacionais, devido a necessidade de
reposicao de material e ao maior consumo energético (Davis, 1993; Totten, 2006).
Logo, o controle rigoroso desses fatores € fundamental para otimizar a recuperagao
do metal e aumentar eficiéncia produtiva permitindo que a producédo secundaria de
aluminio permaneca no eixo de eficiéncia energética (ABAL, 2023; Davis, 1993).

Nos ultimos anos, o uso de técnicas de Machine Learning tem se destacado
como uma abordagem eficaz para a modelagem e otimizacdo de processos
complexos (Jordan; Mitchell, 2015; Zhang et al., 2020). De acordo com Domingos
(2012), essa area fundamenta-se em trés pilares essenciais: representagao,
avaliacao e otimizacao. A representacao define a estrutura do modelo utilizado para
identificar padrdes nos dados; a avaliacdo estabelece critérios que diferenciam
modelos eficazes dos ineficazes; e a otimizacdo busca os melhores parametros para
maximizar o desempenho. Essa estrutura permite a construcdo de modelos
robustos, capazes de se adaptar a novos dados — caracteristica fundamental em
contextos marcados por alta variabilidade e incerteza.

No setor industrial, essas técnicas vém sendo amplamente aplicadas para
reduzir perdas, prever falhas e aumentar a eficiéncia dos processos produtivos.
Segundo a KPMG (2023), a automagdo baseada em inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina possibilita tomadas de decisdo mais rapidas e assertivas,
com base em dados em tempo real. Essa capacidade tem impulsionado
transformacgdes significativas no escopo da Industria 4.0.

Modelos de Machine Learning como Random Forest (RF), Gradient Boosting
(GB) e Support Vector Regression (SVR) sao amplamente empregados em tarefas
de modelagem e previsdo (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009; Chen; Guestrin,
2016). Os métodos de Random Forest e o Gradient Boosting, ambos baseados em
arvores de decisdo, oferecem maior capacidade preditiva: o primeiro reduz o
overfitting por meio da combinagdo de multiplas arvores (Breiman, 2001), enquanto
0 segundo aprimora o desempenho ajustando erros sequencialmente (Friedman,
2001). O SVR, por sua vez, busca uma fungao de regressao com erro controlado,

sendo eficaz para dados complexos e de alta dimensionalidade (Vapnik, 1995).
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A literatura evidencia que o desempenho dos modelos de Machine Learning é
altamente sensivel as caracteristicas do conjunto de dados e ao tipo de problema
analisado. Modelos que se destacam em certos contextos podem apresentar
resultados inferiores em outros. Por exemplo, Cenita et al. (2023) mostraram que o
Gradient Boosting teve o melhor desempenho na previsdo de custos, enquanto
Bargam et al. (2023) observaram superioridade do SVR em cenarios com dados
escassos. Em um estudo aplicado, Liaw e Wiener (2002) demonstraram a eficacia
do Random Forest para problemas de classificacdo com multiplas variaveis,
destacando sua robustez frente a dados complexos. Esses resultados reforcam que
nao existe um modelo universalmente superior; assim, uma abordagem com
multiplos modelos torna-se imprescindivel para explorar as possibilidades preditivas
dos dados e assegurar decisdes analiticas mais robustas e fundamentadas no
processo em estudo (Sagi; Rokach, 2018; Zhou, 2021).

Nesse contexto, o uso de linguagens de programagao como Python se
destaca, pela vasta disponibilidade de bibliotecas especializadas que facilitam a
implementagdo e experimentacdo dos variados modelos preditivos de forma
acessivel e escalavel (Pedregosa et al., 2011). A combinagdo entre modelos
inteligentes e programacao eficiente promove a otimizacao continua e autbnoma dos
processos, contribuindo para uma maior eficiéncia do processo, minimizagao de
perda e o aumento da previsibilidade operacional (Lu; Morris; Frechel, 2016). Assim,
0 uso de Machine Learning, apoiado por ferramentas computacionais robustas,
consolida-se como uma estratégia em potencial para enfrentar os desafios da
produgao industrial.

Diante disso, o presente trabalho visou desenvolver um programa em Python
fundamentado em técnicas de Machine Learning para avaliar e compreender os
fatores que influenciam a perda de fusao no processo industrial de transformacao do
aluminio. O programa se baseia na aplicacdo de diversos modelos preditivos, no
qual foi selecionado o que apresentou o melhor desempenho. Com o modelo
escolhido, foram realizadas analises estatisticas multivariadas e modelagem
preditiva para identificar as variaveis relacionadas ao processo produtivo que mais
influenciam a perda de fusdo. Esse procedimento visou prever e minimizar a perda
de fusdo na transformacdo do aluminio, permitindo promover a otimizacdo do

processo.
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1.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um programa em Python
fundamentado em técnicas de Machine Learning para avaliar e compreender os
fatores que influenciam a perda de fusao no processo industrial de transformagao do

aluminio.

1.2 Objetivos Especificos

e Avaliar diversos modelos preditivos, de Machine Learning e Estatistica, para
selecionar o que melhor se enquadra nos dados de campo.

e Realizar, com o modelo escolhido, analises estatisticas multivariadas e
modelagem preditiva para identificar as variaveis relacionadas a matéria-
prima e ao processo produtivo que mais influenciam a perda de fusao.

e Utilizar Machine Learning para avaliar os cenarios que minimizam a perda de
fusao.

e Estudar em escala real as modificagdes sugeridas pelo programa.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 O aluminio
O aluminio é um metal fundamental para a industria contemporénea,

reconhecido por suas propriedades fisico-quimicas unicas que o diferenciam de
outros metais. Sua baixa densidade, aproximadamente 2,7 g/cm?3 proporciona
leveza sem comprometer a resisténcia mecanica, enquanto a formagao espontanea
de uma fina e aderente camada de 6xido de aluminio (Al,O3) confere alta resisténcia
a corrosdo, protegendo o metal contra-ataques quimicos e intempéries (Dauvis,
1993). Além disso, o aluminio apresenta boa condutividade térmica (cerca de 235
W/m-K) e elétrica (equivalente a 60% da do cobre), mas com peso trés vezes menor,
0 que o torna muito valorizado em aplicagdes elétricas e térmicas (Asm International,
1990).

Sua elevada maleabilidade e ductilidade permitem que o aluminio seja
facilmente conformado por processos industriais como laminagdo, extrusao,
forjamento e estampagem, possibilitando a fabricagdo de produtos com geometrias
complexas e espessuras variadas (Callister; Rethwisch, 2021). A excelente
refletividade O6ptica, refletindo cerca de 90% da radiagao visivel e infravermelha, o
torna ideal para luminarias, espelhos e revestimentos térmicos (Krishnamurthy,
2005). Outro aspecto importante é sua nao-toxicidade e impermeabilidade a odores
e sabores, que sdo fundamentais para seu uso na industria alimenticia e
farmacéutica (Polmear, 2006; European Aluminium Association, 2018). Essas
caracteristicas tornam o aluminio especialmente adequado para embalagens, pois
ele protege os alimentos e bebidas contra contaminagdo, umidade, luz e oxidacgao,
preservando a qualidade e prolongando a vida util dos produtos (Bertrand et al.,
2022).

O aluminio é amplamente utilizado em setores industriais estratégicos, como
transporte, construcdo civil, embalagens e energia, em fungdo da crescente
demanda por materiais leves, reciclaveis e com elevado desempenho mecanico e
térmico (Guzman; Mufoz; Carrasco, 2020). No setor automotivo, seu uso tem
aumentado para reduzir o peso dos veiculos, melhorando a eficiéncia energética e
diminuindo as emissdes de gases de efeito estufa (Zhang et al., 2021). Também é
fundamental na industria aeronautica, por sua alta relagdo resisténcia-peso
(Bertrand et al., 2022).
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Além de suas propriedades fisico-quimicas, o aluminio destaca-se por sua
sustentabilidade, pois pode ser reciclado infinitamente sem perda significativa de
qualidade (European Aluminium Association, 2023). Aproximadamente 75% do
aluminio produzido na histéria ainda esta em uso, o que refor¢ca sua durabilidade e
relevancia para a economia circular (Bertrand et al., 2022). Dessa forma, o aluminio
€ considerado um “metal verde” essencial para a transigao energética e reducao da
pegada de carbono, com aplicagdes estratégicas em energias renovaveis, veiculos
elétricos e construgéo sustentavel, alinhando-se as metas ambientais globais, como
o Acordo de Paris (Zhang et al., 2021).

A producgao do aluminio industrial pode ser feita através de duas maneiras: o
segmento primario, que obtém o aluminio direto da bauxita e o refina; e o segmento

secundario, que recicla e funde sucatas e lingotes (Subramanian; Sahu, 2021).

2.1.1 A industria primaria

A producao de aluminio primario € um processo energeticamente intenso, no
qual se configura pela transformacao da bauxita — o principal minério de aluminio —
no metal puro, através de um complexo ciclo tecnoldgico (Subramanian; Sahu, 2021;
International Aluminium Institute, 2023). Esse processo envolve essencialmente
duas grandes etapas: a obtencao da alumina (6xido de aluminio, Al,O3) por meio do
Processo Bayer, e a subsequente eletrolise da alumina fundida utilizando o
Processo Hall-Héroult, ambos amplamente padronizados na industria global (Kaplan,
2019; Davis, 1993).

O ciclo produtivo do aluminio inicia-se com a mineragdo da bauxita, um
minério abundante na crosta terrestre, cuja viabilidade econdmica depende do teor
de alumina extraivel, mineralogia e condigbes de extracdo (Subramanian; Sahu,
2021). A bauxita é composta principalmente por gibbsita (AI(OH);) e contém
impurezas como oxidos de ferro e minerais de titanio, que precisam ser removidos
para obter alumina de alta pureza, essencial para o processo seguinte (Martins et
al., 2020; International Aluminium Institute, 2023).).

Na sequéncia, no Processo Bayer, desenvolvido em 1888, a bauxita é
digerida em solugao de hidréxido de sddio a temperaturas entre 140°C e 240°C,
dissolvendo seletivamente a alumina como aluminato de sédio (NaAlO,). As

impurezas insoluveis, conhecidas como lama vermelha, sdo separadas, e a alumina
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precipita-se como hidrato de aluminio (Al(OH)s), que € calcinado acima de 1000°C
para formar alumina anidra, pronta para a etapa seguinte (Papanikolaou et al., 2021;
Davis, 1993).

A alumina calcinada & entdo submetida a eletrolise ignea no Processo Hall-
Héroult, patenteado em 1886. Neste processo, a alumina € dissolvida em criolita
fundida (NazAlFg) para reduzir seu ponto de fusdo e melhorar a condutividade
elétrica. Sob alta corrente continua, os ions de aluminio sdo reduzidos no catodo
para formar aluminio metéalico, enquanto o oxigénio reage com os anodos de
carbono, liberando diéxido de carbono (CO,) como subproduto (Roedel et al., 2020;
Kaplan, 2019).

O resultado desse processo € a obtencdo de aluminio metalico com pureza
superior a 99,5%, que se acumula no fundo das cubas eletroliticas, sendo
periodicamente removido por sifonagem (Davis, 1993). Entretanto, o processo Hall-
Héroult consome cerca de 14 a 16 MWh por tonelada de aluminio, configurando-se
como o principal fator de impacto ambiental e custo na producédo primaria, o que
torna a matriz energética um elemento crucial para a sustentabilidade do setor
(International Energy Agency, 2023; International Aluminium Institute, 2023).

Além do elevado consumo energético, a produgdo primaria gera residuos
como a lama vermelha e emite gases de efeito estufa, especialmente CO, e
perfluorocarbonos (PFCs), estes ultimos com potencial de aquecimento global até 10
mil vezes superior ao CO,, liberados durante os chamados anode effects na

eletrolise (United Nations Environment Programme, 2021).

2.1.2 A industria secundaria
O aluminio secundario corresponde ao metal produzido a partir de processos

de reciclagem, especialmente da sucata e de lingotes descartados ou
reaproveitados de processos industriais (European Aluminium Association, 2020).
Diferentemente do aluminio primario, que depende da extracdo da bauxita e
processos intensivos em energia, a producdao secundaria se fundamenta na
transformacao de residuos metalicos em novos produtos, promovendo a redugao
significativa do impacto ambiental associado a cadeia produtiva do aluminio

(European Aluminium Association, 2020).
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A reciclagem do aluminio envolve diversas etapas, desde a coleta e
classificagdo da sucata até sua fusdo, refino e posterior conformacgéo. Esse ciclo
permite que o aluminio seja infinitamente reciclado sem perda significativa de suas
propriedades fisico-quimicas, como resisténcia mecanica, leveza e resisténcia a
corrosdo (Subramanian, 2017). No contexto industrial, duas principais fontes
alimentam a reciclagem: a sucata pré-consumo, composta por residuos industriais e
aparas de processos produtivos; e a sucata pos-consumo, oriunda do descarte de
produtos no final de sua vida util, como latas, panelas, cabos e componentes
automotivos (Cimpan et al., 2015).

Um dos principais atrativos do aluminio secundario é sua eficiéncia energética
em comparagao com a producdo primaria. De acordo com Haraldsson & Johansson
(2018), a reciclagem de aluminio consome apenas cerca de 5% da energia
necessaria para a producao do aluminio primario a partir da bauxita. Esse diferencial
coloca o aluminio reciclado como um dos materiais mais sustentaveis da industria
metalurgica global, contribuindo diretamente para a mitigagdo das emissdes de
gases de efeito estufa e a redugcédo da pegada de carbono da industria (Kleijn et al.,
2016). A reducao no consumo energético também se traduz em ganhos econémicos
expressivos, tornando a reciclagem nao apenas uma pratica ambientalmente
responsavel, mas também economicamente vantajosa (Kleijn et al., 2016).

Nesse contexto, a reciclagem do aluminio é frequentemente apontada como
um pilar fundamental da economia circular, um modelo de producdo e consumo
baseado na maximizagao da reutilizagdo de recursos e na minimizagao da geragao
de residuos (Geissdoerfer et al.,, 2017). A valorizacdo da sucata metalica como
matéria-prima impulsiona ndo apenas a competitividade da industria, mas também
reforgca compromissos globais com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
(ODS), especialmente no que tange a producdao e consumo responsaveis (ONU,
2022).

Apesar dos reconhecidos beneficios ambientais e econémicos da reciclagem
do aluminio, o processo ainda enfrenta desafios técnicos relevantes. Um dos
principais € a perda de fuséo, fendbmeno que ocorre durante a etapa de fundigéo e
se refere a fragdo do aluminio metalico que é oxidada (Zhao et al., 2019). Segundo
Ravi et al. (2017), essa perda pode variar entre 1% e 10% do volume total

processado.
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2.2 Transformagao do Aluminio

A transformacdo do aluminio compreende um conjunto de operagdes
metalurgicas essenciais para converter o metal, seja de origem primaria ou
secundaria, em produtos semiacabados ou acabados (Mondolfo, 1976; Hatch,
1984). O processo inicia-se com a fusao, geralmente realizada em fornos industriais
especificos, como fornos de cadinho, fornos rotativos ou reverberatérios, os quais
permitem o aquecimento controlado do aluminio até sua temperatura de fusao,
situada em torno de 660 °C (Mondolfo, 1976; Hatch, 1984).

A passagem do estado solido para o liquido possibilita a posterior moldagem
do metal, bem como a adicdo de elementos quimicos que resultam na formacao de
ligas metalicas (Davis, 1993). A escolha dos elementos de liga visa atender as
propriedades requeridas para cada aplicacdo, como o aumento da resisténcia
mecanica, a melhoria da resisténcia a corrosao ou a adequagao a soldabilidade
(Davis, 1993; Subramanian, 2017).

ApoOs a fusdo e a elaboracdo das ligas, o aluminio fundido é direcionado aos
processos de fundigdo, que variam conforme a complexidade geométrica e as
exigéncias mecanicas das pecas a serem produzidas (Campbell, 2015). Entre os
métodos mais utilizados destacam-se a fundicdo em moldes permanentes, em areia,
sob pressdao e por centrifugacdo (Campbell, 2015). A fundigio em moldes
permanentes, por exemplo, € amplamente empregada na industria automotiva,
especialmente na fabricagcdo de blocos de motores e cabecotes, devido a sua
capacidade de produzir pecas com elevada precisdo dimensional e boas
propriedades mecanicas (Garcia et al., 2021).

Durante o processo de fusado, especificamente quando se utilizam sucatas,
ocorrem reacdes inevitaveis com o oxigénio presente no ambiente, promovendo a
formagéo de Oxidos e escoria na superficie do banho metalico (Zhao et al., 2019).
Além disso, contaminantes como revestimentos organicos, 6leos e particulas néo
metalicas podem comprometer significativamente a qualidade do aluminio fundido e
gerar perdas expressivas, conhecidas como perdas de fusdo (Bertram et al., 2020).

Na sequéncia da fundicdo, o aluminio pode ser submetido a diversos
processos de conformacdo mecanica, como laminagao, extrusao ou trefilacdo, que
permitem a obtencao de perfis, chapas, fios ou tubos. A laminacido, que pode ser

realizada a quente ou a frio, consiste na reducéo da espessura do aluminio mediante
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sua passagem entre cilindros giratérios (Totten & MacKenzie, 2003). A extrusao, por
sua vez, envolve a compressao do metal através de um molde, possibilitando a
producao de perfis com secdes transversais especificas, amplamente utilizados na
construcdo civil e na fabricagdo de esquadrias e componentes estruturais (Kaufman
& Rooy, 2004).

2.3 A escoria de Aluminio

A escoéria de aluminio € um subproduto inevitavel do processo de fusdo desse metal,
formada principalmente pela reagdo do aluminio fundido com o oxigénio do ar, além
da incorporagdao de contaminantes e sais fundentes utilizados no processo
metalurgico (Freti, Bornand & Buxmann, 1982; Santos, 2013). A reagao quimica
predominante responsavel pela formag¢ao do 6xido é descrita como na equacgao 1,
esta reagdo é resultado da elevada afinidade do aluminio pelo oxigénio em

temperaturas tipicas de fusao (~660 °C) (Santos, 2013).

2Al+ 3/2 02 — A|203 (1)

De acordo com Santos (2013), a escdria contém, além dos 6xidos de aluminio
(Al,0O3), diversos outros compostos, como carbeto de aluminio (Al,C3), nitreto de
aluminio (AIN), éxidos de ferro (Fe,0O3), 6xidos de silicio (SiO,) e sais, principalmente
cloretos e fluoretos, que aparecem quando fluxantes sao utilizados para minimizar a
oxidagao do metal liquido. A composi¢gdo média da escoéria apresenta entre 25% a
30% de oxido de aluminio e de 65% a 75% de aluminio metalico residual, além de
pequenas proporgdes de compostos secundarios (ABAL, 2007; Santos, 2013).

No ambiente industrial, a formacao de escodria € o principal indicador técnico
conhecido como Perda de Fusao (PF), que reflete a eficiéncia do processo de fusédo
do aluminio. A PF corresponde a fracdo da massa processada que se transforma em
escoria, representando de forma objetiva o impacto das reag¢des de oxidagdo e das
impurezas presentes na carga metalica (Santos, 2013). De modo pratico e
amplamente adotado no setor, a perda de fusdo é percentual medido através da
massa residual gerada no processo, a escoria, pela massa total de aluminio

alimentada no forno (Santos, 2013).
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A elevada quantidade de aluminio metalico retido na escoria representa um
dos principais desafios para a eficiéncia do processo e a sustentabilidade econémica
da industria de transformagdo do aluminio. Estima-se que a formacido de escoria
possa acarretar perdas metalicas entre 10% a 25% do material processado,
especialmente quando ha utilizagdo de sucatas com altos niveis de contaminacgao
(Zhao et al., 2019; Santos, 2013).

Além disso, a escéria apresenta grande heterogeneidade granulométrica,
contendo desde particulas grossas com elevado teor de aluminio metalico — que
podem ser recuperadas por processos pirometalurgicos — até fragdes finas, com
particulas inferiores a 0,15 mm, que apresentam maiores dificuldades de
recuperacao e sdo comumente descartadas, ampliando os passivos ambientais
(Santos, 2013; Tendrio, 2010).

Diversos estudos destacam que o controle operacional € um dos principais
fatores determinantes na intensidade da formacao de escoéria e na magnitude das
perdas metalicas no processamento do aluminio. Tsakiridis et al. (2013) alertam que
a oxidagado € intensificada em atmosferas ricas em oxigénio e em temperaturas
elevadas, especialmente quando ha exposig¢ao prolongada do banho metalico.

A temperatura de fusdo, por exemplo, exerce influéncia direta sobre a taxa de
oxidagao do aluminio liquido. Segundo Zhao et al. (2019), temperaturas superiores a
750 °C promovem uma aceleracado exponencial das reacdes oxidativas, favorecendo
a formagédo de 6xidos e o crescimento da camada superficial de escoéria. Esse
comportamento € explicado pela elevada reatividade do aluminio liquido com o
oxigénio atmosférico, que aumenta drasticamente com o incremento térmico,
conforme descrito por Totten e MacKenzie (2003).

Além da temperatura, o tempo de residéncia do aluminio no forno esta
diretamente associado a maior formacado de escéria. Quanto mais tempo o metal
permanece em estado liquido sob atmosfera oxidante, maiores sdo as perdas
metalicas por oxidagdo superficial. Esse fendmeno foi demonstrado
experimentalmente por Santos (2013), que observou um incremento significativo na
quantidade de escéria formada em ensaios com tempos prolongados de fusao,
especialmente na presenga de sucatas contaminadas.

Outro fator critico é o tipo de atmosfera de processamento. De acordo com Li
et al. (2021), o uso de atmosferas inertes ou redutoras — como nitrogénio ou

argbnio — durante a fusdo reduz a disponibilidade de oxigénio livre, limitando as
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reagdes de oxidagao e, consequentemente, diminuindo a formacgao de escoria. Esse
mesmo estudo relata redug¢des superiores a 30% na massa de escéria formada
quando comparado com processos realizados sob atmosfera aberta ao ar.

A gestdo da escoéria de aluminio é, ainda, uma preocupagdo ambiental
relevante. Classificada como residuo industrial perigoso, sua disposi¢ao inadequada
pode causar contaminagao do solo e da agua, além de riscos a saude humana pela
liberagcdo de substancias tdéxicas (Ambiente Brasil, 2007; Santos, 2013). Por isso, o
controle da geragdo de escoria torna-se fundamental n&do apenas para minimizar
perdas no processo, mas também para atenuar os impactos ambientais e garantir a

seguranga no ambiente industrial (Geissdoerfer et al., 2017).

2.4 Machine Learning
O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) € um subcampo da

inteligéncia artificial focado no desenvolvimento de algoritmos capazes de identificar
padroes e realizar previsbes a partir de dados, sem que sejam explicitamente
programados para cada tarefa especifica (Mitchell, 1997; Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016). Essa tecnologia tem papel fundamental na Industria 4.0, ao
viabilizar a automacéo inteligente de processos, a otimizagdo operacional, o
aprimoramento da manutencgao preditiva e a tomada de decisao baseada em dados
em tempo real (Wuest et al., 2016; Lee et al., 2018; Deloitte, 2023).

O ciclo de implementacao de solucdes baseadas em aprendizado de maquina
envolve algumas essenciais. Inicialmente, ocorre a coleta de dados por meio de
sensores industriais, sistemas de controle e bancos de dados corporativos,
capturando informagbes sobre variaveis de processo, parametros de qualidade e
indicadores de desempenho (Han, Kamber & Pei, 2012; Zhou et al., 2021). Em
seguida, o pré-processamento € realizado para garantir a qualidade dos dados,
incluindo limpeza, tratamento de valores ausentes, normalizagcado e transformacao,
tornando-os adequados para o treinamento dos modelos (Kotsiantis, Zaharakis &
Pintelas, 2007).

A etapa seguinte é o treinamento, na qual os algoritmos ajustam seus
parametros com base em dados histéricos, buscando extrair padrées subjacentes e
relagdes relevantes (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009; Géron, 2019). Na

validagdo, o modelo é testado com dados independentes para avaliar sua
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capacidade de generalizagao e evitar o sobreajuste (overfitting), garantindo robustez
nas previsdes (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Domingos (2012) descreve que o aprendizado de maquina repousa sobre trés
pilares fundamentais: representacdo, avaliacdo e otimizagdo. A representagdo diz
respeito a forma como o modelo matematico captura os padrées dos dados, que
pode ser por meio de regressdes, arvores de decisdo, maquinas de vetores de
suporte ou redes neurais profundas. A avaliagao envolve métricas de desempenho,
como erro quadratico médio (RMSE) e coeficiente de determinagdo (R?), que
orientam a escolha do modelo mais eficaz. Por fim, a otimizacdo corresponde ao
ajuste dos parametros do modelo para maximizar sua capacidade preditiva,
utilizando métodos como gradiente descendente, busca em grade (grid search) ou
algoritmos evolutivos (Domingos, 2012; Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

No ambiente industrial, o aprendizado de maquina é amplamente aplicado em
manutencgao preditiva — antecipando falhas e reduzindo paradas nao planejadas —
e na otimizagdo de processos, permitindo o ajuste automatico e em tempo real dos
parametros operacionais para maximizar a eficiéncia e minimizar desperdicios
(Zonta et al., 2020; Lee et al., 2018; Zhang et al., 2022). A integracdao do machine
learning aos sistemas industriais configura-se, assim, como um dos pilares da
transformacao digital e da competitividade na era da Industria 4.0, promovendo
maior agilidade, precisdo e sustentabilidade operacional (Deloitte, 2023; Wuest et
al., 2016).

2.4.1 Modelos Estatisticos e de Machine Learning

2.4.1.1 Regressao Linear
A Regressao Linear € um modelo estatistico que busca descrever a

dependéncia entre uma variavel resposta continua e um conjunto de variaveis
preditoras por meio de uma funcado linear. Segundo Montgomery, Peck e Vining
(2012), a regressao linear "modela a relacéo entre uma variavel dependente e uma
ou mais variaveis independentes ajustando uma equacgado linear aos dados

observados". A formulagao classica do modelo é dada pela equagéao 2:

Y =Bo + BaXy + B2Xz + ...+ BuXy + € (2)
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Em que B, representa o intercepto, B1, B.... Pn S80 0s coeficientes que
expressam o efeito marginal de cada variavel preditora Xi sobre a variavel
dependente Y, e € € um termo aleatério de erro, assumido como uma variavel
aleatdria com distribuicdo normal de média zero e variancia constante, ou seja,
€~N(0,0?%) (Montgomery, Peck & Vining, 2012).

O ajuste do modelo se da pela minimizagcdo da soma dos quadrados dos
residuos, conhecida como Residuos Quadraticos Minimos (Ordinary Least Squares -

OLS). A funcgéo objetivo a ser minimizada é:

RSS = ?:1(}’:' —¥i) (3)

Onde y; sdo os valores observados e #; sdo os valores previstos. A solugcéo

analitica para o vetor de coeficientes B € obtida através das equagdes normais:

f=E&TX)"tXTy (4)

Onde X é a matriz de design contendo as observagdes das variaveis
preditoras e y € o vetor das observacdes da variavel resposta (Seber & Lee, 2012).

O modelo de regressao linear parte de quatro pressupostos fundamentais: (i)
linearidade da relagédo entre as variaveis; (ii) homocedasticidade dos erros; (iii)
independéncia dos residuos; e (iv) normalidade dos erros (Montgomery et al., 2012).
A violagao dessas hipoteses compromete a validade estatistica do modelo, conforme
demonstrado por Draper e Smith (1998).

As principais vantagens da regressao linear residem na sua simplicidade e
facilidade de interpretagdo. O modelo permite identificar de maneira clara como cada
variavel impacta no resultado, sendo amplamente utilizado em analises exploratorias
e em processos industriais bem compreendidos (James et al., 2013). Entretanto, sua
principal limitagdo consiste na incapacidade de capturar relagdes nao-lineares ou
interagcbes complexas entre variaveis, reduzindo sua eficacia em contextos em que

tais padrées predominam (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

2.4.1.2 Random Forest
O modelo de Random Forest € um método de aprendizado de maquina

baseado em conjuntos de arvores de decisdo, fundamentado na técnica de
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Bootstrap Aggregating (bagging), cuja concepcgao foi apresentada por Breiman
(2001). A ideia central do Random Forest consiste na geracdo de multiplas arvores
de decisado a partir de subconjuntos aleatérios com reposi¢céo do conjunto original de
dados, e na realizagao de predigdes por meio da agregacéo dessas arvores.

Matematicamente, o preditor final f(x) de uma Random Forest composta por
B arvores é expresso como:

FG) =2 TE, T,() (5)

Em que T, é a predigao da b-ésima arvore sobre a entrada x. Em cada divisdo
de né dentro das arvores, uma selegao aleatéria de subconjuntos de variaveis é
considerada, processo que introduz variabilidade entre as arvores e reduz a
correlagao entre elas, resultando em menor variancia do modelo agregado (Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2009).

A reducdo do erro do modelo por meio do bagging é sustentada pela
decomposicdo do erro de generalizagdo em termos de viés, varidncia e ruido
irreduzivel, como formalizado por Geman, Bienenstock e Doursat (1992). O Random
Forest atua essencialmente na reducdo da varidncia sem aumentar
substancialmente o viés, o que confere estabilidade ao modelo (Breiman, 2001).

As principais vantagens do Random Forest incluem sua robustez ao
overfitting, sua capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e a
possibilidade de estimar a importancia relativa das variaveis no modelo (Breiman,
2001). Essas caracteristicas tornam o Random Forest uma das técnicas mais
eficazes para problemas complexos e com multiplas variaveis inter-relacionadas
(Louppe, 2014).

No setor industrial, o Random Forest é utilizado em aplicagdes como
diagnostico de falhas, previsdo de demanda e otimizacdo de processos,
especialmente quando os dados apresentam ruido ou estruturas nao-lineares

complexas (Wuest et al., 2016).

2.4.1.3 Gradient Boosting
O Gradient Boosting, proposto por Friedman (2001), difere conceitualmente

do Random Forest por construir modelos de forma sequencial, em que cada novo
modelo busca corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. A estrutura

aditiva do modelo pode ser representada pela equacgao 5:
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Fy () = X371 Ymhm (X (6)

Onde h,, sdo modelos fracos, geralmente arvores de decisdo rasas, € ym 0S
coeficientes de aprendizado.

O algoritmo do Gradient Boosting ajusta cada modelo h, ao gradiente
negativo da funcdo de perda na iteragcdo m-1, aproximando-se da direcdo de
maxima descida do erro residual. No contexto de regressédo, a fungdo de perda mais

comum é o Erro Quadratico Médio (MSE):

L=%" 0 —F(x))* (7)

A atualizagdo do modelo se da pelo acréscimo de um novo modelo ajustado

sobre o residuo atual:

Fn = m—l(-x) + Vmhm (x) (8)

Com a determinagao de y,, realizada por meio da minimizagcado da fungao de
perda em cada iteracao (Friedman, 2001).

O Gradient Boosting caracteriza-se, portanto, como um método de
minimizacéo funcional de gradientes, técnica que converge para fungdes altamente
expressivas, capazes de modelar padrbes néo-lineares complexos. Contudo, sua
complexidade exige o ajuste rigoroso de hiperparametros, como o numero de
iteracdes, taxa de aprendizado e profundidade das arvores, sob pena de sobreajuste
(Natekin & Knoll, 2013).

As principais vantagens do Gradient Boosting sdo seu alto desempenho
preditivo e sua capacidade de modelar relagbes complexas e nao-lineares entre
variaveis (Chen & Guestrin, 2016). No entanto, essa técnica também apresenta
desvantagens, como maior suscetibilidade ao overfitting caso os hiperparametros
ndo sejam ajustados adequadamente, além de exigir maior capacidade

computacional (Natekin & Knoll, 2013).

2.4.1.4 Support Vector Regression(SVR)
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O Support Vector Regression (SVR) € uma extensao da Support Vector
Machine (SVM) para problemas de regressao, formalmente introduzida por Vapnik
(1995). O objetivo do SVR ¢é encontrar uma fungao linear de predigdo que minimize
simultaneamente a complexidade do modelo e o erro, permitindo que as predi¢coes
se desviem dos valores reais em no maximo uma tolerancia pré-definida € (Smola &
Scholkopf, 2004).

flx)=w-x+b(9)

O problema de otimizagao primal do SVR pode ser formalizado como:

miny, peee = Iwl? + € Xy (& + ) (10)
sujeito as restricoes:

fy; —(w=x;+b) < e+ ¢
{wrx;+b)—y, =+
{(&+& =0(11)

Em que C>0 é um parametro de regularizagdo que controla o trade-off entre a
complexidade do modelo e a penalizagdo por desvios superiores a =, enquanto
¢ + & sao as variaveis de folga que permitem essas violagbes (Vapnik, 1995;
Scholkopf & Smola, 2002).

Um aspecto crucial do SVR ¢é a possibilidade de estender a regressao linear
para espacgos de maior dimensdo, por meio do emprego de fungdes kernel que
realizam uma transformacéo implicita dos dados. O kernel mais comum € o Radial
Basis Function (RBF), definido como:

K (x;, %) = eVl (12)

Onde é y um parametro que determina a largura do kernel e controla a
complexidade da superficie de decisdo (Smola & Schdlkopf, 2004). A utilizacado de
kernels permite que o SVR modele relagdes néo-lineares entre as variaveis sem a
necessidade de transformacao explicita dos dados, tornando-se uma ferramenta
poderosa para regressao em espacgos de alta dimensionalidade (Smola & Schdélkopf,
2004).

A formulagao dual do SVR, obtida através do método dos multiplicadores de
Lagrange, conduz a selecao de vetores de suporte, ou seja, apenas uma fragao das
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amostras participa da definicdo do hiperplano de regressdo, o que confere
esparsidade ao modelo e melhora sua eficiéncia computacional (Schoélkopf & Smola,
2002).

Na industria, o SVR é comumente empregado em tarefas de previsdo de
séries temporais, controle de processos e analise de eficiéncia energética,
especialmente em cenarios onde ha padrdes complexos e variabilidade significativa
(Zontak & Cohen, 2013).

2.5 Linguagem de Programacgao Python

O Python consolidou-se, nas ultimas décadas, como uma das linguagens
mais populares em ciéncia de dados, aprendizado de maquina e automacao
industrial, principalmente devido a sua sintaxe simples e legivel, que facilita a
prototipagem rapida de solugbes complexas (Van Rossum & Drake, 2009). De
acordo com o Stack Overflow Developer Survey (2023), Python estad entre as
linguagens mais utilizadas globalmente, especialmente em data science e machine
learning, impulsionada por uma comunidade ativa e pelo desenvolvimento continuo
de bibliotecas especializadas.

As principais vantagens da linguagem incluem: curva de aprendizado
acessivel, integragdo com outros sistemas e um vasto ecossistema de bibliotecas,
como NumPy, Pandas, Scikit-learn e Seaborn, que permitem desde operagdes
matematicas basicas até técnicas avangadas de modelagem preditiva (VanderPlas,
2016; Raschka, 2015).

No contexto da Industria 4.0, Python destaca-se como ferramenta essencial
para automacgao de processos, implementagcido de sistemas inteligentes e integracao
com tecnologias emergentes, como loT e manufatura inteligente. Esse protagonismo
deve-se, sobretudo, ao seu robusto ecossistema cientifico, que fornece suporte
eficiente para manipulagdo de grandes volumes de dados, desenvolvimento de
algoritmos sofisticados e visualizagdes avangadas (Oliphant, 2006; Harris et al.,
2020).

Segundo VanderPlas (2016), esse ecossistema consolidou Python como uma
das linguagens mais utilizadas em ambientes académicos e industriais. As

bibliotecas cientificas promovem padronizagao de praticas, eficiéncia computacional
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e reprodutibilidade nos fluxos de trabalho, caracteristicas essenciais na ciéncia de
dados moderna (McKinney, 2017; Pedregosa et al., 2011). Assim, a chamada "stack
cientifica do Python" tornou-se um padrdo de fato para aplicagcbes em aprendizado
de maquina, estatistica computacional e modelagem preditiva (Raschka & Mirjalili,
2020).

2.6 Bibliotecas Python Aplicadas a Modelagem Preditiva
2.6.1 Pandas

A biblioteca Pandas foi desenvolvida inicialmente por Wes McKinney em
2008, com o objetivo de suprir a necessidade por ferramentas de manipulacéo de
dados estruturados em Python (McKinney, 2010). Sua estrutura de dados mais
representativa € o DataFrame, um arranjo bidimensional rotulado que permite
armazenar, acessar e manipular dados heterogéneos de forma altamente eficiente,
reproduzindo funcionalidades anteriormente limitadas a softwares como R e SAS
(McKinney, 2017).

Além da manipulacdo basica de dados, Pandas disponibiliza uma série de
funcdes especializadas para tratamento de dados faltantes, conversao de tipos,
filtragem, agregacao, pivotagem e merge de datasets. Um recurso amplamente
utiizado é o GroupBy, que permite realizar operagdes de agregacdo e
transformacdo em subconjuntos dos dados, conforme principios do paradigma "split-
apply-combine" descrito por Wickham (2011).

Adicionalmente, Pandas integra-se nativamente com NumPy, o que confere
grande velocidade as operagdes vetorizadas, e com Matplotlib e Seaborn, o que
facilita a geracédo de graficos diretamente a partir de estruturas de dados Pandas
(McKinney, 2017; Hunter, 2007; Waskom, 2021).

Outro aspecto relevante é a capacidade de Pandas de lidar com dados
temporais através do modulo datetime, possibilitando a manipulagao eficiente de
séries temporais e operagdes como resampling, rolling windows e caélculos
estatisticos, essenciais para analise preditiva em setores como finangas, energia e

processos industriais (VanderPlas, 2016).

2.6.2 NumPy
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O NumPy é a base da computagdo cientifica em Python, fornecendo
estruturas de dados e algoritmos otimizados para operagdes numeéricas e matriciais
(Harris et al., 2020). Introduzido por Travis Oliphant (2006), o NumPy surgiu da
necessidade de integrar o poder do Fortran e do C ao ambiente mais acessivel e
produtivo de Python, criando uma interface de alto desempenho para manipulagao
de arrays multidimensionais.

O componente central do NumPy é o objeto ndarray, que permite a execugao
eficiente de operagcdes matematicas e algébricas em grandes cole¢cbes de dados,
explorando vetorizagao e eliminando a necessidade de lagos explicitos em Python, o
que resulta em ganhos expressivos de desempenho (Harris et al., 2020).

NumPy disponibiliza também uma extensa biblioteca de fun¢des para algebra
linear (como decomposicdo LU, QR, SVD), operagdes estatisticas (como média,
variancia, correlagao), geragao de numeros aleatérios e transformadas matematicas,
como a Transformada Rapida de Fourier (FFT), essencial em aplicagcdes de
processamento de sinais (Virtanen et al., 2020).

Outro aspecto crucial do NumPy é sua interoperabilidade com outras
linguagens, como C, C++ e Fortran, via ferramentas como Cython e f2py, o que
permite a incorporagcdo de bibliotecas de baixo nivel em projetos de alto
desempenho em Python, consolidando-se como uma base indispensavel para
bibliotecas mais complexas como SciPy, Pandas, Scikit-learn e TensorFlow
(Oliphant, 2006).

NumPy também desempenha papel essencial na definicdo e manipulagao de
tensores, uma generalizacdo de matrizes para mdultiplas dimensdes, que sao
fundamentais para o desenvolvimento de algoritmos em deep learning, como 0s
implementados em frameworks como PyTorch e TensorFlow (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016).

2.6.3 Seaborn
A biblioteca Seaborn, criada por Michael Waskom (2014), € uma extensao de

alto nivel do Matiplotlib, projetada para simplificar a criagcdo de visualizagdes
estatisticas e promover boas praticas de design grafico. Um dos principais
diferenciais do Seaborn é sua capacidade de produzir graficos estatisticamente
informativos com padrbes estéticos consistentes, minimizando a necessidade de

configuracdo manual (Waskom, 2021).
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Seaborn fornece interfaces especificas para andlise de distribuicdo de
variaveis, como histogramas kernel density estimations (KDE), boxplots e violinplots,
assim como recursos para a exploracao de relagdes bivariadas, por exemplo através
do pairplot, que exibe todas as combinagdes possiveis entre variaveis numeéricas de
um dataset, sendo particularmente util na fase de analise exploratéria de dados
(Waskom, 2021).

Outra funcionalidade poderosa € a geragdo de mapas de calor (heatmaps),
uteis para visualizar matrizes de correlacdo ou outras representacdes matriciais, e a
criacao de graficos de regressao com intervalos de confianga automaticos, utilizando
funcdes como Implot e regplot (Wilke, 2019).

Além disso, Seaborn oferece suporte nativo a DataFrames do Pandas, o que
permite a criacdo de graficos diretamente a partir de datasets tabulares,
simplificando o fluxo de trabalho na modelagem preditiva (McKinney, 2017). A
biblioteca também se integra facilmente a ferramentas interativas, como Jupyter

Notebooks, viabilizando analises iterativas e relatérios interativos.

2.6.4 Scikit-learn

A Scikit-learn € uma das bibliotecas de machine learning mais amplamente
utilizadas e respeitadas na comunidade cientifica e na industria (Pedregosa et al.,
2011; Buitinck et al., 2013). Desenvolvida por Pedregosa et al. (2011), ela oferece
implementagdes eficientes e de facil utilizagdo para uma ampla variedade de
algoritmos supervisionados e n&o supervisionados, bem como ferramentas para pré-
processamento de dados, selecédo de atributos e validagao de modelos.

Um dos pontos fortes da Scikit-learn é sua aderéncia a um paradigma de API
uniforme, no qual todas as classes de estimadores implementam métodos padrao
como fit(), predict() e score(), proporcionando uma interface coerente e facilitando a
criagao de pipelines de modelagem (Buitinck et al., 2013).

Em termos de pré-processamento, Scikit-learn disponibiliza ferramentas para
normalizagdo, padronizagdo, codificagdo de variaveis categoricas (como
OneHotEncoder), bem como técnicas de redugédo de dimensionalidade (como PCA e
t-SNE) e de selecdo de atributos baseadas em métodos estatisticos e de

aprendizado (Pedregosa et al., 2011).
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Na modelagem preditiva, a biblioteca inclui implementag¢des otimizadas de
algoritmos classicos de regressao (como Linear Regression, Ridge, Lasso),
classificagdo (como SVM, k-NN, Decision Trees, Random Forest, Gradient
Boosting), e clustering (como K-Means, DBSCAN e Hierarchical Clustering).

Para avaliacdo de modelos, Scikit-learn oferece um conjunto abrangente de
métricas de desempenho, como mean squared error (MSE), R? score, precision,
recall, f1-score, além de procedimentos de validagdo cruzada e técnicas para ajuste
de hiperparametros, como GridSearchCV e RandomizedSearchCV (Raschka &
Mirjalili, 2020).

Além disso, a Scikit-learn integra-se diretamente com bibliotecas como
NumPy e Pandas, e é frequentemente utilizada em conjunto com Matplotlib ou
Seaborn para a analise grafica dos resultados, compondo uma stack completa de
ferramentas para o desenvolvimento de sistemas de aprendizado de maquina em
ambientes académicos e industriais (VanderPlas, 2016).

A clareza, eficiéncia e abrangéncia da Scikit-learn transformaram-na em uma
referéncia obrigatéria na formagdo de profissionais de ciéncia de dados e
engenharia, como evidenciado por sua adogdo em cursos universitarios e MOOCs

de instituigdes como Stanford, MIT e Coursera (Zhou, 2021).
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3 METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido em uma planta industrial de transformacao de
aluminio secundario, onde a fundicdo da matéria-prima é realizada em fornos
revestidos com materiais refratarios, préprios para suportar altas temperaturas e
condigbes agressivas do processo. O processo industrial envolve a fusdo de sucata
e lingotes para a produgao de ligas de aluminio.

Adotou-se para esse trabalho uma abordagem quantitativa, fundamentada na
modelagem matematica e na analise estatistica de dados empiricos coletados em
campo, alinhando-se as metodologias consagradas na literatura para analise de

processos industriais complexos (Creswell, 2014; Yin, 2018).

3.1 Variaveis de estudo na planta

Os dados utilizados foram obtidos a partir dos registros historicos de operagao
de trés fornos distintos de capacidade de produgéo (Forno 1, Forno 2 e Forno 3) que
produzem a mesma liga de aluminio 3105, uma liga da série 3000, composta
principalmente por aluminio com pequenas adigdes de manganés e magnésio (Leth-
Olsen; Nisancioglu, 1997). Esses fornos foram monitorados ao longo de um periodo
de seis meses, 0 que proporcionou um conjunto robusto e representativo das
variagdes normais do processo. Para cada forno, foram coletadas informacdes
detalhadas sobre os diferentes carregamentos diarios, contendo variaveis
operacionais essenciais — tais como temperatura e tempo para a pré-escumagem
(a etapa de retirada da escéria), temperatura e duragcdo do carregamento,
quantidades de sucata utilizadas, além do peso total fundido. Essa estruturacao dos
dados segue recomendacgdes especificas para estudos em processos metallrgicos
secundarios, que ressaltam a importancia de capturar variabilidades tanto do
processo quanto da matéria-prima (Davis, 1993; Bertram et al., 2020).

A temperatura durante o carregamento e a pré-escumagem desempenham
um papel crucial na formagao da escoria, conforme destacado por Davis (1993),
desta forma elas foram escolhidas como variaveis explicativas. Além dos fatores
mencionados, o tempo de residéncia do metal liquido dentro do forno e a atmosfera
gasosa ambiente impactam diretamente o grau de oxidagdo, como citado

Santos(2013). Assim, os tempos de carregamento e de pré-escumagem foram
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também incorporados como variaveis explicativas, visto que influenciam as
condi¢cdes oxidativas.

Neste contexto, a Perda de Fusédo (PF) é definida como a variavel
dependente central do estudo, cuja variagado precisa ser explicada e prevista a partir
das variaveis operacionais e de matéria-prima mencionadas. O objetivo da
modelagem é estabelecer relagdes quantitativas entre essas variaveis explicativas e
a PF, permitindo identificar os fatores que mais impactam as perdas durante o

processo de fusdo, de modo a subsidiar estratégias para sua minimizagéao.

3.2 Coleta e Organizagao dos Dados

O banco de dados foi estruturado a partir de duas planilhas eletrénicas
compiladas com informagdes provenientes dos registros industriais. A primeira
planilha continha os dados operacionais do processo, incluindo colunas relativas a
data, turno, forno (1, 2 e 3), temperaturas de pré-escumagem e carregamento,
tempos respectivos, quantidade de escoéria gerada, total carregado e peso do
lingote, obtidos durante o periodo de 6 meses.

Ja a segunda planilha armazenou as informag¢des da matéria-prima, listando a
data, o numero do carregamento, o tipo de sucata e o peso correspondente. Devido
a possibilidade de multiplos carregamentos por dia, e de cada carregamento ser
composto por diferentes tipos de sucata, foi necessario organizar os dados de forma

hierarquica para preservar as relagoes entre essas informacoes.

3.3 Modelagem Computacional
3.3.1 Ferramentas Computacionais Utilizadas

Todo o desenvolvimento deste estudo foi realizado em ambiente
computacional baseado em nuvem, utilizando o Google Colab para a execug¢ao dos
cédigos em Python, garantindo flexibilidade, escalabilidade e reprodutibilidade no
processamento dos dados.

Foram utilizadas as seguintes ferramentas e bibliotecas: Python como
linguagem principal para analise e modelagem; Pandas e NumPy para manipulagao
e tratamento dos dados; Matplotlib e Seaborn para a geracdo de visualizagdes
graficas; Statsmodels para a implementacdo de modelos estatisticos de regresséo
linear; e Scikit-learn para desenvolvimento, treinamento e avaliagcdo de modelos de

machine learning, incluindo o algoritmo Random Forest.
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Esse conjunto integrado de ferramentas possibilitou a realizagdo de uma
analise abrangente e rigorosa, combinando métodos estatisticos tradicionais com
técnicas avancadas de aprendizado de maquina, conforme melhores praticas para
estudos de otimizagdo de processos industriais (Bishop, 2006; Hastie, Tibshirani &
Friedman, 2009).

3.3.2 Entrada do Programa

A entrada do programa foi estruturada para permitir o carregamento manual
de duas planilhas no ambiente Google Colab, utilizando a funcéao files.upload(). A
primeira planilha contém os dados operacionais do processo de fusdo, como
temperatura, tempo de carregamento, peso de lingote e perda de fusdo (PF). A
segunda planilha registra as informagdes referentes aos tipos de sucata utilizados,
suas respectivas massas € a liga correspondente.

Apos o upload, os arquivos sao lidos diretamente da memaoria com o auxilio
da biblioteca pandas, utilizando io.ByteslO, o que dispensa a necessidade de
salvamento local. Em seguida, os dados sdo convertidos em dataframes e passam
por um processo de padronizagdo, com destaque para a conversao de datas para o
formato datetime e a uniformizagdo do campo “Carregamento” como texto.

Para garantir a correta associagdo entre as bases de dados, foi criado um
identificador unico, denominado ID_Carregamento, que vincula as duas planilhas e
permite uma analise integrada, mesmo na presenga de carregamentos compostos
por multiplos tipos de sucata (Kumar; Raj, 2015). Essa abordagem assegura que os
parametros operacionais e as caracteristicas da matéria-prima sejam combinados
corretamente em cada ponto de analise, formando a base consolidada para os

calculos de perda de fusdo corrigida e para a execugao das analises estatisticas.

3.3.3 Tratamento e Pré-processamento dos Dados

O tratamento e o pré-processamento dos dados foram conduzidos com o
auxilio das bibliotecas Pandas e NumPy, reconhecidas por sua eficiéncia e robustez
em analise de dados cientificos (McKinney, 2017; Oliphant, 2007). As etapas
principais incluiram a padronizagdo das unidades de medida e nomenclaturas para
uniformizagdo dos dados, fundamental para garantir a consisténcia ao longo das

analises.
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Também foram tratadas possiveis falhas nos dados, como valores ausentes,
inconsisténcias e outliers. Para valores ausentes, aplicou-se imputacao utilizando
média ou mediana conforme o contexto. Inconsisténcias foram verificadas por meio
de regras de validagéo logica e corregdo manual quando necessario. Discrepancias
foram identificados com base no critério do intervalo interquartil (IQR) e eliminados
ou substituidos para evitar distor¢des na analise.

Esses procedimentos seguem as melhores praticas recomendadas na
literatura para garantir a qualidade e confiabilidade dos dados (Little & Rubin, 2019;
Wilcox, 2012). Foi entdo calculada a Perda de Fuséo corrigida (Equagao 10), onde é
descontado o efeito do lingote, criando-se uma variavel resposta mais adequada

para a modelagem.

Fesodo Lingote

PFcorricipa = PF — ( x 100 x 0,075) (13)

Peso total

A correcdo na variavel Perda de Fusdo (PF) foi respaldada na literatura
técnica que considera que a perda de fusédo do lingote é relativamente constante e
varia entre 0,5% e 1% do peso adicionado (ASTM B221, 2020). Optou-se, entao, por
aplicar um desconto fixo de 0,75% do peso do lingote para ajustar a Perda de Fusao
bruta.

Adicionalmente, foram criadas variaveis derivadas e de interagao,
combinando temperatura, tempo e tipo de sucata, o que ampliou a capacidade
explicativa dos modelos e permitiu capturar efeitos conjuntos que nao seriam
evidenciados por variaveis isoladas. As variaveis categoricas, especialmente o tipo
de sucata, foram codificadas por meio de técnicas de One-Hot Encoding, garantindo
a compatibilidade com algoritmos de machine learning utilizados posteriormente
(Pedregosa et al., 2011).

Por fim, a analise exploratéria dos dados foi realizada com a ajuda de
bibliotecas de visualizagao grafica como Matplotlib e Seaborn, que possibilitaram a
identificacao preliminar de padrdes, tendéncias e potenciais relagbes entre as
variaveis. Esta € uma etapa fundamental para orientar a construcdo de modelos
preditivos confiaveis e interpretar os fendmenos observados (Tukey, 1977; Waskom,
2021).
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3.3.4 Integracao de Modelos

A etapa de integragcdo de modelos teve como objetivo principal construir uma

estrutura computacional de testes de modelos estatisticos e de machine learning no

qual fosse possivel identificar qual destes se enquadraria melhor aos dados para

que posteriormente fosse possivel identificar e quantificar os fatores que mais

influenciam a Perda de Fusao (PF), de forma a subsidiar propostas de melhoria e

reducao dos indices de escéria gerada.

Foram adotadas quatro abordagens complementares para analise:

A regressao linear multipla foi
empregada para examinar, de maneira mais simples, as relagdes lineares
entre as variaveis explicativas e a PF. Nessa etapa, foi realizada analise
de multicolinearidade por meio de matrizes de correlacéo e calculo do
Variance Inflation Factor (VIF), para assegurar a robustez e
interpretabilidade do modelo, além do teste de normalidade. A biblioteca
Statsmodels foi utilizada para estimar os parametros e conduzir testes
de significancia estatistica, possibilitando a identificacdo das variaveis
com maior impacto no processo (Seabold; Perktold, 2010).

Para captar relagdes nao lineares e
possiveis interacbes complexas entre as variaveis, aplicou-se o
algoritmo Random Forest, reconhecido por sua eficacia em problemas
de regressdo em processos industriais com variaveis heterogéneas e
nao lineares (Breiman, 2001; Liaw;Wiener, 2002). O modelo foi treinado,
validado e testado utilizando a biblioteca Scikit-learn, com avaliagao do
desempenho por meio das métricas de coeficiente de determinagao (R?)
e erro quadratico médio (MSE, sigla do inglés Mean Squared Error), o
que possibilitou a comparagéo objetiva entre os modelos.

Gradient Boosting Regressor (GBR):
Implementado com o intuito de explorar ganhos adicionais em precisao
preditiva por meio de aprendizado sequencial, onde modelos fracos séo
combinados para formar um modelo robusto. O GBR ¢é eficaz para evitar
overfitting e lida bem com variaveis correlacionadas, oferecendo uma
abordagem mais sensivel para capturar padrdes sutis nos dados
(Friedman, 2001).



39

J Support Vector Regression (SVR):
Aplicado como alternativa baseada em métodos de margem maxima, o
SVR é eficiente para lidar com conjuntos de dados menores e com
ruido, buscando uma fungdo que se desvie o minimo possivel dos
valores reais, dentro de uma margem de tolerancia. Ele é especialmente
util em problemas com né&o linearidade moderada e foi ajustado com
kernel radial (RBF), também usando Scikit-learn (Drucker et al., 1997).
A comparacao dos parametros obtidos para cada modelo (como o R?, MSE e
VIF) permitiu que o programa pudesse identificar qual modelo apresentou melhor
adequacao aos dados estudados, direcionando este para aplicacdo das analises

sobre as variaveis que afetam a Perda de Fuséo.

3.3.5 Analises das Variaveis
3.3.5.1 Variavel mais Influente para Cada Modelo no Programa Implementado

No programa desenvolvido, a identificagdo da variavel explicativa mais
influente ocorre de forma especifica para cada abordagem estatistica ou de
aprendizado de maquina. Apds o ajuste dos modelos e a avaliagao do coeficiente de
determinacao (R?) o algoritmo que apresentar melhor desempenho fornece, por meio
de métodos estatisticos coerentes, a variavel que mais impacta a variavel
dependente. A seguir, detalha-se como cada modelo, se selecionado, determina
essa variavel.

1) Regresséao Linear

Quando a regresséao linear multipla apresenta R? satisfatério, o programa
utiliza os coeficientes estimados pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS) para quantificar o impacto marginal de cada variavel explicativa (Montgomery
et al., 2012). Assim, a varidvel com o maior coeficiente absoluto indica maior
influéncia direta sobre a variavel dependente, desde que estatisticamente
significativa. Essa interpretagdo € fundamentada no pressuposto de linearidade
entre as variaveis, conforme preconizado na literatura de regresséao classica (Draper;
Smith, 1998). No programa, esta andlise é implementada com a biblioteca
statsmodels, que gera os parametros, intervalos de confianga e valores-p.

2) Random Forest Regressor

Se o Random Forest for o0 modelo de melhor desempenho, a variavel mais

influente é identificada com base em graficos de Dependéncia Parcial (Friedman,
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2001). Embora o algoritmo calcule internamente a importancia pela redugcao média
de impureza (Breiman, 2001), o programa utiliza a Dependéncia Parcial para
explicitar o efeito marginal isolado de cada variavel na previsdo meédia. Esta
abordagem é reconhecida por melhorar a interpretabilidade de modelos complexos,
como recomendam Molnar (2022) E Sculley et al. (2018).

3) Gradient Boosting Regressor

Para o Gradient Boosting, o mesmo principio se aplica: a variavel mais
influente é aquela que, segundo a Dependéncia Parcial, apresenta a maior variagao
média na previsdao do modelo. O método, introduzido por Friedman (2001), permite
capturar relacées nao lineares e interacdes complexas, justificando a necessidade
de técnicas de interpretacdo como a Dependéncia Parcial ou valores SHAP
(Lundhberg; Lee, 2017).

4) Support Vector Regressor (SVR)

No caso do SVR, se o kernel for linear, o programa utiliza os coeficientes
(coef ), analogamente a regresséao linear (Vapnik, 1995). Quando o kernel é nao
linear, ndo ha coeficientes diretos, sendo imprescindivel recorrer a Dependéncia
Parcial para avaliar qual variavel mais altera a previsdo média, evidenciando a

influéncia isolada de cada fator (Molnar, 2022).

3.3.5.2 Melhores e Piores Cenarios De Perda De Fusao

Adicionalmente, foi desenvolvida uma ferramenta baseada em Random
Forest para simular e identificar os melhores e piores cenarios de combinagao das
variaveis de temperatura e tempo para as ligas produzidas por meio do conceito de
arvore de decisdo baseada no histérico fornecido. Essa ferramenta permitiu prever,
para linha de produgao, os conjuntos de condigdes operacionais que minimizam ou
maximizam a Perda de Fusdo. Os resultados foram apresentados em graficos com
botbes de selecdo interativos que facilitam a escolha do tipo de linha de producéo
escolhida para estudo, mostrando de forma dindmica as condigbes mais favoraveis
para o0 processo, orientando desta forma a tomada de decisdes praticas para
reducao de perdas e melhoria continua do desempenho industrial.

3.3.5.2 Saida do Programa
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A saida do programa consiste na apresentacao de resultados estatisticos e
graficos que auxiliam na compreensao dos fatores que mais influenciam a perda de
fusdo. Apds o tratamento e integragdo das planilhas, o programa executa analises
que resultam em graficos de dispersao, histogramas, graficos de interagdo entre
variaveis e graficos de dependéncia parcial (PDP), evidenciando relagdes diretas e
combinadas entre variaveis operacionais.

Além dos graficos exploratorios, o programa também gera saidas numéricas
como os coeficientes de regresséo, o valor de R? e o erro quadratico médio (MSE),
VIF e multicolinearidade possibilitando a visualizagcdo do desempenho dos modelos
utilizados — tanto estatisticos quanto de machine learning. Também sao destacados
os fatores com maior impacto sobre a perda de fusdo, permitindo interpretacdes

técnicas e simulacdes de cenarios operacionais mais eficientes.

3.4 Teste de Hipotese

Para verificar se as recomendacgdes fornecidas pelo programa desenvolvido
realmente produzem efeitos praticos significativos no processo de fundigéo, foi
utilizado o conceito de teste de hipdtese estatistica, que permite avaliar se uma
diferenca observada entre dois grupos pode ser atribuida ao acaso ou se representa
um efeito real (Triola, 2017). Foram adotados parametros classicos de analise, com
nivel de significancia de 5% (a = 0,05) e poder estatistico de 80% (1 — B = 0,80),
conforme recomendado na literatura para garantir robustez na tomada de decisao
(Campbell; Machin; Walter, 2007).

Com base nesses critérios e assumindo um tamanho de efeito médio
(Cohen’s d = 0,5), foi estimado o numero minimo de testagens necessarias para
validagao estatistica da hipotese, com o auxilio de métodos de calculo amostral para
comparagao de médias entre dois grupos independentes (Siegel; Castellan, 2006).
O resultado indicou a necessidade de aproximadamente 52 fundi¢cdes (26 com as
recomendagdes do programa e 26 no método convencional) para detectar
diferengas significativas. Considerando a média de 5 fundigdes por dia, o tempo
estimado de coleta seria de cerca de 11 dias de operagao normal. Essa abordagem
quantitativa fundamenta a avaliagdo da eficacia pratica das recomendagdes do
sistema, com base em evidéncias estatisticamente confidveis. Foram avaliados tanto

o0 comportamento da perda de fusdo quando se segue a recomendagao do programa
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para a variavel de maneira isolada como também para a combinacdo de todas as

variaveis do processo.

4 RESULTADOS
4.1 Avaliagao do Modelo

Incialmente obteve-se que o modelo de Random Forest se mostrou altamente
eficaz para representar a complexidade do processo de fusdao de aluminio
secundario em escala industrial. A obtencdo de coeficientes de determinagéao (R?)
superiores a 0,9 (Tabela 1) para os trés fornos analisados evidencia nao apenas a
robustez do modelo, mas também confirma a natureza intrinsecamente n&o linear da
relagdo entre variaveis operacionais e a perda de fusdo (PF). Este comportamento é
coerente com o que € relatado por autores como Zhao et al. (2020) e Wang et al.

(2021), que destacam a elevada variabilidade de fatores metalurgicos.

Tabela 1 —Valores de R? do Random Forest para cada forno.

Fornos Valor de R?

Forno 1 0,9313
Forno 2 0,9217
Forno 3 0,9380

Fonte: A autora (2025).

Para o modelo Random Forest nenhuma discrepancia de dados foi

encontrada pelo programa.

4.2 Fatores que Mais Influenciaram a Perda de Fusao

4.2.1 Andlise de Importancia das Variaveis

A avaliagcado da importancia das variaveis por meio do modelo Random Forest
revelou que as variaveis operacionais ligadas a linha de produgédo, as temperaturas
e aos tempos de processo foram as mais influentes na determinagdo da perda de
fusdo (PF) nos trés fornos avaliados. Essa analise permitiu compreender o peso
relativo de cada fator no modelo preditivo, funcionando como um indicativo das

variaveis que mais explicam a oscilacdo dos indices de perda de aluminio metalico.
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No Forno 1, a variavel com maior influéncia foi a linha de produgdo, como
mostra a Figura 1. Isso sugere que as diferengas operacionais entre linhas — como
sequéncia de carregamento, velocidade de alimentagédo, configuracdo do forno,
pratica dos operadores ou até diferengas nos equipamentos auxiliares — podem ter
forte impacto no desempenho da fusdo. Tal premissa é coerente com o que afirmam
autores como Tsakiridis et al. (2013), que destacam que a eficiéncia de fusao pode
variar significativamente com o layout e a organizagdo operacional de cada linha.
Além disso, Fathi et al. (2019) ressaltam que, em plantas com multiplas linhas,
pequenas diferengcas em fluxo de ar, tempo de espera da carga, e temperatura
residual do refratario podem alterar significativamente o comportamento da oxidagao
do aluminio.

Ainda no Forno 1, a temperatura de pré-escumagem, o tempo de
carregamento e o tempo para pré-escumagem aparecem como variaveis fortemente
influentes, o que reforga a ideia de que o controle térmico nas etapas intermediarias
do processo € essencial. De acordo com Li et al. (2015), a retirada de escoéria
realizada sob temperaturas inadequadas ou fora do tempo ideal pode provocar
reincorporacao de 6xidos e impedir a remocéao eficiente de escoéria, aumentando as
perdas metalicas. A literatura também destaca que o tempo de carregamento
prolongado expde o aluminio ao ar atmosférico por mais tempo em temperaturas

crescentes, o que favorece reagdes oxidativas (Ravi et al., 2017; Zhao et al., 2020).

Figura 1 —Grafico de Importancia de Variavel do Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).
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No Forno 2 (Figura 2), a variavel mais importante também foi a linha de
producgao, reforcando a ideia de que ha variabilidades operacionais entre as linhas
da planta. Isso pode incluir desde diferengas na granulometria da matéria prima até
caracteristicas do refratario, ajustes manuais e perfil de queima. A temperatura de
pré-escumagem aparece logo em seguida com destaque, 0 que sugere que 0O
momento em que a escoria € retirada € critico neste forno. Isso esta alinhado com
estudos como o de Zhong, Xie e Li (2022), que indicam que a retirada de escéria
eficiente depende fortemente do ponto térmico em que € realizada, ja que
temperaturas muito baixas dificultam a remogdo da escodria liquida, enquanto

temperaturas elevadas intensificam a oxidac&o superficial do banho.

Figura 2—-Grafico de Importancia de Variavel do Forno 2.
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Fonte: A autora, (2025).

Diferentemente do Forno 1, a temperatura de carregamento no Forno 2 teve
menor relevancia relativa, o que pode ser atribuido ao fato deste forno ter menor
dispersao térmica durante essa etapa, possivelmente por possuir melhor isolamento
ou por operar com rampas térmicas mais controladas. Fathi et al. (2019) sugerem
que fornos com controle mais preciso de queima e menor volume interno sdo menos
afetados por flutuagdes na temperatura de carregamento, concentrando a
sensibilidade em etapas posteriores do processo.

Ja no Forno 3 (Figura 3), a variavel mais relevante foi o tempo para pré-

escumagem, seguido por temperatura de pré-escumagem e tempo de
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carregamento. Esse padrao reforgca que neste forno o fator critico ndo é apenas a
temperatura atingida, mas o tempo de exposicdo do banho metalico antes da
remocgao da escoria, que parece ser decisivo para a perda de massa metalica. Essa
observagéo € coerente com os achados de Zhao et al. (2020), que demonstraram
que quanto maior o tempo de retencdo em atmosferas ricas em oxigénio antes da
retirada da escoria, maior a incorporagao de 6xidos no banho. A presenca de oxidos
refratarios finos, dificeis de remover se a retirada da escoéria ocorrer fora do tempo
otimo, também pode justificar esse comportamento, como apontado por Li et al.
(2015).

Figura 3 —Grafico de Importancia de Variavel do Forno 3.
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Fonte: A autora, (2025).

4.2.2 Impacto da Temperatura de Pré-escumagem sobre a Perda de Fusao

Foi observado a influéncia da temperatura de pré-escumagem sobre a perda
de fusdo (PF), esta variavel que apresentou comportamento distinto entre os trés
fornos avaliados. A dependéncia parcial (Partial Dependence) é uma métrica
interpretativa que mede o efeito médio de uma ou mais variaveis independentes
sobre a variavel-alvo, mantendo as demais constantes no modelo. Ela permite
identificar se o impacto é linear, ndo linear ou se ha pontos de saturagao, sendo
amplamente empregada em modelos de aprendizado de maquina de dificil
interpretacdo, como Random Forest e Gradient Boosting (Friedman, 2001).
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Embora o efeito oxidativo do aluminio em fungdo da temperatura seja bem
documentado na literatura (Zhong, Xie e Li, 2022), os resultados mostram que cada
forno possui faixas de sensibilidade térmica préprias, possivelmente devido a
diferengas construtivas, operacionais ou no perfil de carga.

No Forno 1 (Figura 4) os dados revelaram que temperaturas de pré-
escumagem proximas de 650 °C estdo associadas a maior PF, indicando que,
abaixo dessa faixa, o sistema nado atinge estabilidade térmica suficiente para permitir
uma retirada de escéria eficiente. Em contrapartida, temperaturas entre 670 °C e
720°C se mostraram mais favoraveis, apresentando uma tendéncia clara de
reducao da PF. Isso sugere que, nesta faixa, ha um equilibrio entre fluidez do banho
metalico e controle da oxidagdo. Temperaturas acima de 730 °C, por sua vez, voltam
a gerar aumento da perda, provavelmente por acelerarem reag¢des de oxidagado da

superficie exposta, conforme ja discutido por Ravi et al. (2017).

Figura 4 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de pré-escumagem do Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).

Ja o Forno 2 (Figura 5) apresentou um comportamento ligeiramente distinto.
Nesse caso, o pico de PF foi observado entre 690 °C e 700 °C, faixa intermediaria
que, em contrapartida com que foi visto, ndo é critica para o Forno 1. Essa diferenca
pode estar relacionada a composi¢cao da sucata utilizada ou a geometria do forno,

que influencia a distribuicdo de calor e a formagcdao da escéria. As melhores
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condigbes térmicas de pré-escumagem para o Forno 2 foram identificadas entre
730 °C e 740 °C, bem como em torno de 750 °C, faixas que, para o Forno 1, ja eram
consideradas excessivas. Este dado indica que o Forno 2 pode possuir maior
tolerancia a temperaturas elevadas, talvez devido a uma taxa de oxigenagao do

ambiente inferior ou a presenca de ligas menos reativas.

Figura 5 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de pré-escumagem do Forno 2.
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Fonte: A autora, (2025).

Por sua vez, o Forno 3 (Figura 6) mostrou uma resposta ainda mais sensivel
a elevacao térmica. Temperaturas até 720 °C mantiveram a PF sob controle, mas a
partir deste ponto, observou-se um aumento acentuado e continuo da PF com
oscilagcbes, revelando que o forno opera com uma margem térmica mais estreita.
Diferentemente dos outros fornos, o Forno 3 parece nado apresentar uma zona
térmica segura acima de 720 °C, o que sugere um perfil de carga ou controle térmico

mais suscetivel a variacoes.



48

Figura 6 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de pré-escumagem do Forno 3.
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Fonte: A autora, (2025).

A variagdo de comportamento térmico entre os fornos pode ser atribuida a
fatores como a distribuicdo de calor, que influencia a homogeneidade térmica e a
tolerdncia a temperaturas mais altas (Ravi et al., 2017). Fornos com melhor
convecgao evitam zonas de superaquecimento, favorecendo a estabilidade do
banho metalico. A composi¢cao da sucata também tem papel central, pois ligas com
altos teores de manganés, ferro ou silicio tendem a oxidar mais intensamente em
altas temperaturas, aumentando a perda metélica (Silva; Siqueira; Santos, 2019;
Tsakiridis et al., 2013).

Além disso, a eficiéncia de remogao da escoria e a atmosfera interna do forno
(oxidante ou redutora) afetam diretamente a taxa de oxidacdo do aluminio fundido
(Zhong; Xie; Li, 2022). Comparativamente, o Forno 1 operou melhor entre 670—
720 °C, o Forno 2 se mostrou mais eficiente entre 730-750 °C, e o Forno 3 foi o mais
sensivel ao calor, com boa estabilidade apenas abaixo de 720 °C, exigindo controle

mais rigoroso da temperatura (Zhao et al., 2020).

4.2.3 Impacto da Temperatura de Carregamento sobre a Perda de Fusao
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A temperatura de carregamento mostrou-se uma variavel critica no
comportamento da perda de fusdo (PF), com impacto direto sobre a oxidagao do
aluminio e a eficiéncia térmica do processo. Através da analise das curvas de
dependéncia parcial foi possivel identificar faixas térmicas ideais e criticas distintas
para cada forno, refletindo tanto a heterogeneidade operacional quanto o tipo de
sucata e liga processadas — elementos que, segundo Tsakiridis et al. (2013),
influenciam significativamente a formacédo de escéria e a recuperagdo metalica
durante o processo de fusio.

No Forno 1, temperaturas de carregamento inferiores a 650°C foram
consistentemente associadas a altos niveis de PF, conforme demonstrado nos
graficos de dependéncia (Figura 7). Em faixas mais baixas de temperatura, o
processo de fusdo se torna menos eficiente, exigindo maior tempo de permanéncia
no forno, o que aumenta a exposicdo do metal fundido ao oxigénio atmosférico e
intensifica a formacgao de 6xidos de aluminio (Zhong; Xie; Li, 2022).

Por outro lado, temperaturas entre 680 °C e 760 °C configuraram uma zona de
estabilidade operacional, em que a PF foi significativamente reduzida, reforcando os
achados de Ravi et al. (2017), que apontam essa faixa como ideal para minimizar a
formacao de escéria em fornos rotativos e reverberatorios. A curva de dependéncia
indicou um novo aumento da PF ao ultrapassar os 760 °C, com recuperagoes
pontuais em torno de 775°C e 781 °C, sugerindo que mesmo em faixas elevadas
existem zonas discretas de equilibrio térmico, possivelmente associadas ao ponto de

vaporizagao de certos elementos da liga (Silva; Siqueira; Santos, 2019).
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Figura 7 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de carregamento do Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).

O Forno 2 (Figura 8), por sua vez, apresentou um comportamento de maior
sensibilidade ao aumento da temperatura de carregamento. As curvas mostraram
que, quanto maior a temperatura, maior a tendéncia de elevacdo da PF. Essa
resposta sugere que o forno possui menor capacidade de dissipacédo térmica ou
opera com sucatas mais suscetiveis a volatilizacdo em altas temperaturas — um
efeito citado por Liu et al. (2021), ao observar a perda de elementos como zinco e
magnésio em ligas secundarias. As faixas ideais de operacdo, de acordo com a
dependéncia parcial, foram identificadas entre 760 °C e 770 °C, acima das quais a
perda cresce rapidamente. Isso indica que esse forno possui uma margem térmica
estreita, exigindo controle rigoroso da temperatura de entrada e da dinédmica de

queima.
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Figura 8 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de carregamento do Forno 2.
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Ja o Forno 3 (Figura 9) demonstrou um comportamento intermediario, com
6timo desempenho entre 760°C e 790 °C, mantendo a PF em niveis baixos e
estaveis. No entanto, as curvas apontam que a partir de 790 °C, ha uma inflexdo
acentuada, com rapido crescimento da PF. Esse comportamento confirma o que é
descrito por Ravi et al. (2017), que associam temperaturas superiores a 790 °C a
intensificagdo da oxidagao superficial e a elevagado exponencial na formagao de
escoria. A estabilidade do forno nessa faixa sugere a presenga de um sistema mais
eficiente de isolamento térmico ou composicdo de sucata menos reativa, fatores
discutidos por Wang et al. (2021) como determinantes para o desempenho térmico

em processos de fusao de metais leves.
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Figura 9 —Grafico de Dependéncia Parcial da Temperatura de carregamento do Forno 3.
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Fonte: A autora, (2025).

A comparagcdo entre os trés fornos, conforme extraida das curvas de
dependéncia parcial, permite observar que, apesar de todos apresentarem zonas
criticas acima de 770°C, o Forno 1 € mais tolerante a variagdo térmica, com
estabilidade entre 680 °C e 760 °C; o Forno 2 é o mais sensivel e exige controle
mais rigoroso; e o Forno 3 permite operar com temperaturas mais elevadas, mas
apresenta limite técnico claro em 790 °C, a partir do qual os efeitos adversos se
intensificam.

Esses dados reforcam que a temperatura de carregamento deve ser ajustada
individualmente para cada forno, levando em conta ndo apenas a temperatura
nominal, mas também a taxa de aquecimento, a massa e composi¢ao da carga, € a

condicao atmosférica interna (Tsakiridis et al., 2013; Zhao et al., 2020).

4.2.4 Impacto do Tempo de Pré-escumagem sobre a Perda de Fusao

A analise das curvas de dependéncia parcial revelou que o tempo para pré-
escumagem exerce influéncia significativa sobre a perda de fusdo (PF),
demonstrando que ndo apenas no tempo de retirada de escéria, mas sua duragao
relativa ao ciclo térmico do forno pode alterar de forma substancial os indices de
oxidacéao e reincorporagao de impurezas no banho metalico.

No Forno 1, os menores valores de PF foram observados em dois intervalos

distintos: entre 2,8 h e 3,4 h, e novamente entre 3,8 h e 4,7 h, como mostra a Figura
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10. As curvas indicam que essas faixas representam zonas de equilibrio em que a
escoria formada é retirada com eficiéncia, evitando o acumulo excessivo e a
reincorporagcédo de oOxidos. Fora dessas janelas, a PF aumenta consideravelmente,
indicando que a retirada da escoria muito precoces ou muito tardias afetam
negativamente o rendimento metalico. De acordo com Zhong, Xie e Li (2022),
escoria que permanece tempo excessivo na superficie pode se reverter parcialmente

ao banho, promovendo inclusées ndo metalicas e elevagao da oxidagao.

Figura 10 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo para pré-escumagem (h) Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).

No Forno 2, o comportamento foi similar em termos de formato, mas com
faixas otimas ligeiramente deslocadas, como mostra a Figura 11. As curvas
mostraram que tempos entre 2,8 h e 4,5 h favoreceram menores perdas, enquanto
valores inferiores a 2 h ou superiores a 8 h mantiveram a PF em niveis medianos
constantes. O pico negativo entre 2 h e 2,8 h indica uma zona critica de
instabilidade, possivelmente ligada a uma retirada de escéria incompleta ou a
retirada de escoéria ainda nao totalmente formada. Isso reforca o que é discutido por
Tsakiridis et al. (2013), que destacam a importancia do tempo de maturagdo da

escoria para sua separacao eficiente do aluminio liquido.
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Figura 11 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo para pré-escumagem (h) Forno 2.
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Fonte: A autora, (2025).

No Forno 3, as curvas apontaram duas faixas de melhor desempenho: entre
3,0h e 35heentre 47 h e 55 h, como mostra a Figura 12. O padrdo bimodal
indica que o forno responde bem tanto a retirada de escéria mais rapidas, quanto a
ciclos mais longos, desde que estejam dentro de uma janela térmica equilibrada. Em
faixas intermediarias, como entre 3,6 h e 4,5 h, a PF aumentou, sugerindo possivel
desestabilizagdo térmica ou interagcdo com outra variavel, como temperatura ou
composi¢cao da carga. Como apontam Ravi et al. (2017), a formagéo e estabilidade
da escoria metalica dependem também do tempo de permanéncia, sendo essencial

a sincronizacao entre esses fatores.
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Figura 12 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo para pré-escuamgem (h) Forno 3.
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Fonte: A autora, (2025).

Comparando os trés fornos, observa-se que todos possuem zonas ideais
entre aproximadamente 3 h e 4,5 h, mas com respostas diferentes fora dessa faixa.
O Forno 1 possui maior tolerancia temporal, o Forno 2 apresenta uma zona critica
precoce € o Forno 3 responde com estabilidade em janelas mais amplas, porém
intercaladas. Esses resultados demonstram que o tempo de pré-escumagem nao
pode ser padronizado na planta, devendo ser ajustado com base no perfil térmico e

composicional de cada forno.

4.2.5 Impacto do Tempo de Carregamento sobre a Perda de Fusao

A variavel tempo de carregamento apresentou forte correlagcdo com a PF nas
curvas de dependéncia parcial, confirmando seu papel como um fator operacional
crucial. O tempo necessario para inserir a carga no forno influencia diretamente a
exposi¢ao da sucata ao ambiente oxidante e ao grau de agitagdo térmica, que séo
determinantes para a formagao de escoria e perda metalica.

No Forno 1 (Figura 13) observou-se que tempos de carregamento superiores
a 25 minutos estdo claramente associados a maiores indices de PF, enquanto
tempos inferiores a 20 minutos resultaram em perdas significativamente menores.
Esse comportamento € coerente com a literatura, que mostra que o prolongamento
da fase de carregamento intensifica a formacéo de 6xidos metalicos por contato

prolongado com o ar quente (Zhong; Xie; Li, 2022). Além disso, tempos excessivos
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de carregamento indicam lentiddo na logistica ou falhas no sistema de alimentacao,

0 que pode comprometer a homogeneizagao térmica do banho (Ravi et al., 2017).

Figura 13 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo de carregamento (min) Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).

O Forno 2 (Figura 14) seguiu a mesma tendéncia. As curvas apontam que
guanto mais longo o tempo de carregamento, maior a perda de fusdo, mesmo que a
temperatura esteja ajustada dentro da faixa ideal. Esse resultado reforga a tese de
que a perda nado depende apenas do patamar térmico atingido, mas também da
trajetdria térmica da carga, como discutido por Silva, Siqueira e Santos (2019), que
observaram maior escoria em ciclos com rampas de aquecimento lentas e

prolongadas.
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Figura 14 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo de carregamento (min) Forno 2.
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Fonte: A autora, (2025).

Ja no Forno 3 (Figura 15), as curvas indicaram um comportamento mais
delimitado: a zona ideal se concentrou entre 10 e 20 minutos, sendo que tempos
acima de 20 minutos resultaram em crescimento progressivo da PF. Sugere-se que
esse forno responde bem a ciclos rapidos de insergéo de carga, provavelmente por
operar em temperaturas médias mais elevadas, o que exige menor tempo para que
o metal atinja o ponto de fusdo. No entanto, se o carregamento é estendido, o
aumento da perda é imediato, indicando alta reatividade do aluminio em suspensao
térmica prolongada (Tsakiridis et al., 2013).

Observa-se, ainda, que tempos extremamente curtos, abaixo de 5 minutos,
também se associaram a maiores valores de PF. Esse comportamento pode ser
justificado por fatores operacionais, como carregamentos realizados de forma muito
acelerada, que tendem a gerar insercdo desuniforme da sucata, aumento de
turbuléncia no banho metalico e possivel choque térmico entre a carga fria e o
banho liquido. Essas condi¢cdes favorecem a oxidacao localizada e a formacao de
escoria, resultando em maior perda metalica, ainda que o tempo total de

carregamento seja reduzido.
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Figura 15 —Grafico de Dependéncia Parcial do Tempo de carregamento (min) Forno 3.
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Fonte: A autora, (2025).

Em tese, os dados mostram que carregamentos mais curtos estdo associados
a menor PF nos trés fornos, e que 25 minutos parece ser um limite operacional
critico, acima do qual as perdas se acentuam. Esses achados sao coerentes com o
principio de que o aluminio fundido, quando mantido por longos periodos em
temperaturas elevadas, sofre oxidagao acelerada e aumento de escéria (Wang et al.,
2021).

4.3 Melhores e Piores Cenarios das Variaveis para Perda de Fusao
A avaliacdo dos melhores e piores cenarios operacionais, fornecida pelas

simulacées do modelo Random Forest, permitiu identificar interagbes criticas entre

variaveis que afetam de maneira conjunta a perda de fusdo. Embora os graficos de
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dependéncia parcial representem o impacto isolado de cada variavel, os cenarios
gerados pela modelagem possibilitaram observar combinagdes simultadneas de
condi¢cbes térmicas e temporais que resultam, sistematicamente, em maiores ou
menores perdas. Essa abordagem €& sugerida devido a necessidade de se
compreender o processo de fusdo de forma integrada, ja que a avaliagao
fragmentada dos parametros pode ocultar sinergias ou antagonismos operacionais
importantes (Wang et al., 2021).

Para os 3 fornos o programa forneceu dados, tanto de melhores como os
piores cenarios para perda de fusdo com uma alta sensibilidade e flexibilidade. Os
valores das variaveis do processo em conjunto demostraram intensa variagao entre
si, 0 que reforga a ideia dos autores Zhao et al. (2020) e Wang et al. (2021), que
destacam a elevada variabilidade e a interdependéncia de variaveis do processo
metalurgicos.

Para os demais graficos a seguir “Tc¢” significa temperatura de carregamento,
“Tcarg” significa tempo de carregamento, “Tpre” significa temperatura de pré-

escumagem e por fim “Tppre” significa temperatura para pré-escumagem.

Figura 16 —Melhores e Piores Cenarios para a Perda de Fuséo Forno 1.
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Fonte: A autora, (2025).

Figura 17 —Melhores e Piores Cenarios para a Perda de Fus&o Forno 2.
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Figura 18 —Melhores e Piores Cenarios para a Perda de Fus&o Forno 3.
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No Forno 1 (Figura 16), o programa indicou que 0 cenario que menos gera
perda de fusdo € combinacdo entre uma temperatura de carregamento com 788 °C,
um tempo de carregamento de 10 minutos, uma temperatura de pré-escumagem em
723°C e um tempo para pré-escumagem de 3,12h. Ja o cenario com a maior perda
de fusédo associada é quando se tem uma temperatura de carregamento de 768 °C,
um tempo de carregamento de 14 minutos, uma temperatura de pré-escumagem em
706°C e um tempo para pré-escumagem de 4h.

Ja no Forno 2 (Figura 17), o melhor cenéario foi uma temperatura de
carregamento com 770 °C, um tempo de carregamento de 9 minutos, uma
temperatura de pré-escumagem em 761°C e um tempo para pré-escumagem de
1,5h e uma temperatura de carregamento de 770 °C, um tempo de carregamento de
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34 minutos, uma temperatura de pré-escumagem em 660°C e um tempo para preé-
escumagem de 2,68h.

Por fim no Forno 3 (Figura 18), o melhor cenario foi uma temperatura de
carregamento com 770 °C, um tempo de carregamento de 17 minutos, uma
temperatura de pré-escumagem em 718°C e um tempo para pré-escumagem de
3,2h e uma temperatura de carregamento de 770 °C, um tempo de carregamento de
19 minutos, uma temperatura de pré-escumagem em 760°C e um tempo para pré-
escumagem de 4,67h.

Os dados obtidos sugerem que, embora cada variavel apresente
individualmente uma faixa propicia a reducdo da perda de fusdo, essas faixas
podem ndo se manter eficazes quando combinadas com outras variaveis do
processo, como acontece em escala real na industria. Isso ocorre porque o
comportamento do sistema é influenciado por interagdes simultaneas e dindmicas
entre temperatura e tempo, o que significa que o efeito de uma variavel pode ser
potencializado, neutralizado ou até invertido conforme o contexto operacional. Tal
concepgao reforca a necessidade de abordagens integradas, algo que esta
respaldado no que Wang et al. (2021) Wang et al. (2021, ressaltam sobre a
avaliagao isolada dos parametros poder ocultar sinergias ou antagonismos que

impactam significativamente a performance metalurgica.

4.4 Validagao Operacional dos Insights Fornecidos pelo Programa

Com o objetivo de verificar preliminarmente a aplicabilidade pratica e a
efetividade do programa computacional desenvolvido, foram conduzidos testes
operacionais controlados em ambiente industrial, utilizando os trés fornos avaliados
neste estudo. A quantidade de testes realizadas foi feita com base no teste de
hipbtese estatistica formulado, que recomendou 52 fusbes necessarias para garantir
a veracidade das recomendacgdes dadas pelo programa. No caso em estudo para a
aplicacédo da sugestdo de melhores e piores cenarios realizou-se 52 testes, ja para
sugestao de varaveis isoladas foram realizadas 22 fundig¢des.

Os ensaios consistiram na comparagao entre fundicbes realizadas sob a
alteracao de variaveis de maneira isolada e na alteracédo de todas elas, por meio da
combinacao dos melhores cenarios recomendadas pelo modelo Random Forest.



63

Apesar das limitagdes amostrais e do curto periodo de observagao, os testes
indicaram uma minimizagao significativa da perda de fusdo (PF) em todos os fornos
analisados, como mostra a Figura 19. Quando apenas uma variavel critica — como
a temperatura de carregamento ou o tempo de pré-escumagem — foi ajustada
conforme a recomendacado do modelo, observou-se uma redu¢cao média da PF entre
10% e 12%. Entretanto, os maiores ganhos ocorreram quando as fundigbes
seguiram os melhores cenarios combinados, considerando simultaneamente as
quatro variaveis-chaves do processo (temperatura e tempo de carregamento,
temperatura e tempo de pré-escumagem), resultando em redugdes superiores a

20% em comparagao aos procedimentos convencionais.

Figura 19 — Redugao da Perda de Fuséao (%) com alteragdo da Variavel Isolada e com Todas as

Variaveis.
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Fonte: A autora, (2025).

Esses resultados demonstram que o programa nao apenas fornece
recomendagdes operacionais coerentes com a literatura técnica (Tsakiridis et al.,
2013; Ravi et al., 2017; Wang et al., 2021), mas que também possui efetividade
pratica na minimizagdo das perdas metalicas, podendo entdo atuar como uma
ferramenta decisoéria para otimizagcao do processo. A modelagem desenvolvida se
mostrou capaz de capturar interacdes nao lineares complexas, muitas vezes
imperceptiveis em analises tradicionais, fornecendo orientacbes especificas por

forno que podem levar a ganhos em rendimento e produtividade.



64

5 CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou que o uso de técnicas de Machine Learning,
aplicado por meio de um programa desenvolvido em Python, constitui uma
abordagem promissora para a otimizacao da fusdo de aluminio secundario. Diante
da relevancia industrial do aluminio, da necessidade de reduzir perdas associadas a
formacdo de escoria e da crescente demanda por processos sustentaveis e
eficientes, os resultados aqui obtidos confirmam que a modelagem computacional
pode ser uma aliada estratégica na transformacao digital da industria metalurgica.

A aplicagcdo do modelo Random Forest, selecionado por seu elevado
desempenho preditivo, permitiu compreender em profundidade a complexa interacéo
entre variaveis operacionais — como temperatura e tempo de carregamento,
temperatura e tempo de pré-escumagem — e sua influéncia sobre a perda de fuséo
(PF). O modelo apresentou coeficientes de determinagdo (R?) superiores a 0,9,
revelando nao apenas sua robustez, mas também a natureza ndo linear e
multifatorial do processo de fusdo em escala industrial.

A andlise das variaveis mais influentes e a simulagdo de melhores cenarios
operacionais demonstraram que, embora existam faixas isoladas favoraveis a
reducado da PF, os maiores ganhos séo obtidos por meio da combinagdo integrada
de condigbes operacionais otimizadas. Os testes realizados indicaram que ajustes
pontuais, quando aplicados individualmente, resultaram em redug¢des médias de até
12% na perda de fusdo. No entanto, ao aplicar todas as recomendagdes
combinadas sugeridas pelo programa, foram registradas redugbes superiores a
20%, evidenciando o potencial do sistema em promover melhorias significativas e
mensuraveis no processo produtivo.

Além disso, os resultados reforcam que a avaliagao isolada de variaveis pode
ocultar sinergias e antagonismos que s6 se revelam quando o processo € analisado
como um sistema continuo e interdependente — uma perspectiva que esta alinhada
com a realidade fabril e com os principios da Industria 4.0. A capacidade do
programa de oferecer recomendagdes especificas por forno, considerando suas
particularidades construtivas e operacionais, também contribui para a
personalizacido das decisdes produtivas.

Assim, conclui-se que a modelagem computacional desenvolvida neste

estudo ndo apenas atendeu aos objetivos propostos, como também se mostrou
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capaz de atuar como ferramenta deciséria para reducdo de perdas metalicas,
podendo proporcionar uma otimizagcdo do processo e aprimoramento da
previsibilidade operacional. Sua aplicagdo pratica mostrou que um processo
produtivo metalurgico pode se tornar mais eficiente quando alinhado a uma simbiose

entre a engenharia quimica e a ciéncia de dados.

5.1 Perspectivas para trabalhos futuros

Como perspectivas para trabalhos futuros, recomenda-se ampliar o escopo do
modelo desenvolvido por meio da integracdo de variaveis adicionais, como
composi¢cdo quimica da sucata, granulometria, umidade e taxa de adicdo de
fluxantes, a fim de refinar as previsbées da PF e aumentar a robustez do sistema. A
inclusdo desses parametros pode permitir um diagnostico mais preciso e sensivel
das interagdes entre matéria-prima e condi¢gdes operacionais.

Sugere-se, ainda, a exploragdo de modelos hibridos que combinem técnicas
de Machine Learning, como Gradient Boosting e Support Vector Machines, com
modelos termodindmicos e cinéticos, unindo capacidade preditiva e fundamentagao
fisico-quimica. Outra linha promissora é o desenvolvimento de sistemas de analise
em tempo real, alimentados por sensores industriais, viabilizando ajustes imediatos
por meio de controle preditivo em malha fechada.

Adicionalmente, a simulacdo de cenarios extremos e a incorporagao de
analises econbmicas podem contribuir para identificar limites de seguranca e
mensurar o retorno financeiro das otimizagdes sugeridas. Por fim, o aprimoramento
da personalizacdo das recomendacbes por forno, aliado a técnicas explicativas
avangadas como SHAP values e LIME, pode aumentar a transparéncia e a
aceitacdo do sistema, consolidando a integragdo entre engenharia de processo e

ciéncia de dados na industria metalurgica.
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