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Resumo

A escassez de recursos naturais, a concorréncia de grandes mercados e a demanda crescente por
acos com maiores exigéncias de composi¢cao quimica e limpidez torna necessaria a busca por
eficiéncia e economia nos processos sidertrgicos. Neste contexto, a previsibilidade e gestao do
consumo de materiais refratarios utilizados nas panelas de transporte e tratamento do aco nas
aciarias apresenta potenciais ganhos de desempenho, custos e seguranga operacional. Tomando
como base pesquisas bibliograficas e conhecimento técnico, o presente trabalho busca por meio
do conhecimento do comportamento e influéncia das varidveis reais de processo e operacao de
uma aciaria, estabelecer um modelo matematico interpretavel que realize a predicao do desgaste
refratdrio. O modelo proposto dard suporte a tomada de decisdo relativa ao afastamento para
reparo intermedidrio da linha de escéria, e consequentemente aumento do potencial da vida
util das panelas de ago da Aciaria 2 da Usiminas Ipatinga. Por meio de técnicas estatisticas,
foram identificadas as varidveis de processo de maior relevancia para o desgaste da linha de
escoria, regido mais critica para as panelas de aco, e estabelecida uma regressao linear capaz
de dar suporte as decisdes quanto ao momento de afastamento das panelas para manutencao
refratdria intermedidria. O estudo contribui para melhor previsibilidade, gestao, desempenho,
custo e seguranca operacional no processo de fabricacdao do aco na Aciaria 2 da Usiminas, Usina

de Ipatinga.

Palavras-chaves: Aciaria. Desgaste refratario. Panelas de Aco. Reparo refratario da linha de

escoria. Regressao Linear Multipla.



Abstract

The scarcity of natural resources, competition in major markets, and the growing demand for
steels with higher chemical composition and clarity requirements make it necessary to search
for efficiency and economy in steelmaking. In this context, the predictability and management
of the consumption of refractory materials used in ladles for the transport and treatment of
steel in steel mills offers potential benefits in terms of performance, cost, and operational safety.
Based on literature research and technical knowledge, this work uses operating variables of real
processes of a metallurgical plant to build an interpretable statistical model that predicts the wear
of refractory materials. The proposed model supports decision making regarding the release for
intermediate repair and, consequently, the useful life of the steel ladle of the Usiminas Ipatinga
Steel Plant 2. Statistics were used to identify the variables most relevant to slag line wear, the
most critical area of the steel ladles, and a linear regression was created to support decisions
on when to release the ladles for interim refractory maintenance. The study helps improve the
predictability, management, performance, cost, and operational reliability of the steelmaking

process at Usimina’s Steel Plant 2, Ipatinga Mill.

Keywords: Steelwork. Refractory wear. Steel ladles. Intermediate refractory maintenance. Mul-

tiple Linear Regression
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1 Introducao

A aciaria € a unidade de uma usina siderurgica onde o gusa liquido, produto proveniente
dos Altos Fornos, e sucata s@o transformados em diferentes tipos de aco. Na sidertrgica Usiminas,
planta de Ipatinga, todo o transporte e tratamento do ago liquido entre o refino primério e o
lingotamento, ocorre em reatores conhecidos como panelas de ago, constituidas por uma carcaca
metdalica revestida internamente por tijolos refratarios que sofrem um desgaste natural ao longo
da campanha em funcdo das condi¢des do processo, sendo necessério a realiza¢do de reparos e

substituicao de parte dessa estrutura refrataria.

De acordo com Borges (2016), a vida ttil do material refratdrio que reveste as panelas,
utilizadas nas aciarias, depende de algumas varidveis de processo, tais como: temperatura de
vazamento do aco, tempo de panela cheia, da producao do forno panela na producao total da
aciaria, adicoes (cal, desoxidantes, ligas, escorificantes, fluidificantes), tempos de tratamento no

refino secundario, entre outras.

Na aciaria da Usiminas de Ipatinga, o método atual para definir o momento de afasta-
mento das panelas para reparo ou demoli¢do do refratdrio, tem como referéncia a experiéncia
dos responsaveis pelo processo, a partir de valores fixos do nimero de corridas transportadas, o
que pode levar ao afastamento precoce ou tardio de uma panela, gerando possivel ambiente de

risco e/ou custo acima do necessdrio e performance abaixo do potencial.

Além do custo do material refratario em si, as frequentes paradas para manutengao de
refratdrios podem interromper as atividades operacionais, concorrendo indiretamente para elevar
os custos de producao do ago (QUINTELA, 2003).

Do ponto de vista do setor de Custos da Usiminas, os materiais refratarios representam
em torno de 4,5% do custo do ago. Sendo que na aciaria, corresponde a 33% do custo operacional.
Com uma vida ttil média de 110 corridas e producao mensal média de 1.200 corridas, as panelas
de aco representam em torno de 25% do custo total com refratdrio da Aciaria 2, que responde

por aproximadamente 70% da producdo de ago da planta de Ipatinga.

Tendo em vista a relevante participacdo do material refratdrio no custo do aco, a raci-
onalidade do seu uso poderd gerar economia financeira, além de seguranga operacional, pois
um furo de panela pode interromper a operagdo de uma maquina de lingotamento ou provocar
perdas irrepardveis a vida humana. Dessa forma, as principais implicagdes praticas de explicar
0s aspectos que mais influenciam no desgaste refratario das panelas de aco da Aciaria 2 da
Usiminas e fornecer uma ferramenta preditiva de apoio a tomada de decisao quanto a sua vida

util sdo:
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* Gestdo: a partir do momento em que se tem uma ferramenta de apoio sobre o nivel
de desgaste das panelas, os recursos podem ser direcionados de forma a otimizar sua

disponibilidade e intervenc¢do, de acordo com as necessidades do processo;

* Performance / Custos: com a melhoria da gestao e previsao sobre a vida da panela, hd um
potencial de aumento da vida média das panelas, com economia de recursos materiais e

mao de obra para a execucao do servigo de revestimento;

» Seguranca operacional: a deficiéncia na previsao e gestao do desgaste refratario da panela
de aco pode gerar acidentes no ambiente industrial, caso ocorra um furo na panela que
transporta o ago a altas temperaturas, com risco as pessoas € possiveis impactos de perda

de producao.

Portanto, foi desenvolvido um modelo de previsdo do desgaste do refratario da linha
de escéria (regido mais critica) por meio do uso de regressao linear, que auxiliard a equipe da
Aciaria 2 da Usiminas na avalia¢do da vida 1til de cada panela conforme os valores das varidveis
de processo as quais foi submetida. Com base na sugestao do modelo, o operador contard com
melhor suporte para decidir pelo afastamento ou ndo da panela para reparo intermedidria do
refratdrio. Dessa forma, o modelo proposto pode contribuir na reducdo de custos, na melhoria da

performance e gestdo e no aumento da seguranga operacional do processo produtivo.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de regressao linear capaz de predizer
o desgaste do refratario da linha de escéria das panelas de aco até o reparo intermediario, com
base nas varidveis de processo as quais foi submetida, e apoiar a tomada de decisdo quanto ao

afastamento das panelas.

1.1.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, os seguintes objetivos especificos devem ser

alcancados:

Identificar as varidveis do processo as quais a panela € submetida;

Avaliar a relevancia de cada varidvel no desgaste das panelas;

Utilizar técnicas estatisticas para escolher as varidveis que mais contribuem para o desgaste;

Modelar o processo em um modelo de regressdo multipla;
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 Validar o modelo estatisticamente e contextualmente, isto €, por meio da comparagdo dos
resultados do modelo com o desgaste real apurado na andlise do perfil de demolicao da

panela.

1.2 Organizagdo do trabalho

O restante do trabalho estéd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 serdo discutidos a
relevancia do tema e conceitos com base em estudos da literatura; no Capitulo 3 sao apresentados
os métodos de pesquisa, coleta e andlise de dados; o Capitulo 4 apresenta os resultados e andlises
obtidos na pesquisa, e; por fim, o Capitulo 5 apresenta as reflexdes e conclusdes finais do
trabalho.



2 Revisao da literatura

Neste capitulo serd apresentado um debate sobre os temas estudados e necessarios para
desenvolvimento do trabalho. Para isso, essa revisdo serd organizada em subsecdes, conforme

segue.

2.1 A industria sidertrgica e os materiais refratarios

A industria siderdrgica € um setor de notdvel importancia para a economia mundial. Os
produtos siderdrgicos sdo produtos intermedidrios, utilizados principalmente pelas industrias de
bens de capital, automotiva e de construgdo civil, e, por esse motivo, segundo CADE (2022),

bastante sensivel ao desempenho da induistria como um todo.

De acordo com World Steel Association', em 2021, a inddstria sidertrgica produziu
cerca de 1,95 bilhdes de toneladas de ago bruto, volume 26, 8% superior a producdo registrada
em 2011. Com a producdo anual de 36,2 milhdes de toneladas, o Brasil ocupa a 9* posi¢do no

ranking da produ¢do mundial.

A escassez de recursos naturais, a concorréncia de grandes mercados e a demanda
crescente por acos com maiores exigéncias de composicao quimica e limpidez, torna necessario
a busca por eficiéncia e economia nos processos. Neste contexto, encontram-se os materiais
refratdrios, que, de acordo com a drea de Custos, representam em torno de 4,5% do custo do
aco produzido pela Usiminas, na planta de Ipatinga. Os materiais refratirios s@o estruturas
que revestem os diversos reatores das instalacdes industriais e que dao suporte a fabricacdo de

produtos em condicdes severas de temperatura, pressao e outros mecanismos de desgaste.

De acordo com a Associacdo Técnica de Refratario, refratarios sdo materiais nao meta-
licos, desenvolvidos para resistirem a altas temperaturas, abras@o mecanica, corrosao e erosao
quimica, causadas por metal e escéria liquida (REFRACTORIES, 1998). De acordo com o
Market Reseach Report (2022) 2, a industria siderdrgica demanda a maior demanda do mercado
refratério (59,8%), com aplicacdo em fornos, reatores e vasos utilizados na transformacgao do

aco.

World Steel Association - <https://worldsteel.org/steel-topics/statistics/world-steel-in-figures-2022/>

2 Market Reseach Report - <https://www.fortunebusinessinsights.com/refractories-market- 103287>


https://worldsteel.org/steel-topics/statistics/world-steel-in-figures-2022/
https://www.fortunebusinessinsights.com/refractories-market-103287
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2.2 Material refratario em panelas de aco

A aciaria € a unidade produtiva dentro de uma inddstria siderdrgica em que o gusa
liquido, proveniente do processo de redu¢do do minério de ferro nos altos fornos e sucata de aco
sao refinados, de maneira a remover impurezas e realizar adi¢des que confiram ao ago, produto

desse refino, as propriedades fisicas e mecanicas requeridas pelos clientes no produto final.

Na aciaria da Usina de Ipatinga, os materiais refratarios correspondem a aproximada-
mente 33% do custo operacional. Dentre diversas aplicagdes, as chamadas panelas de aco sao
responsdveis por parcela significativa (25%) do custo da Aciaria 2 com refratarios. Estas panelas
sdo constituidas de uma carcaca de ferro fundido, revestidas por tijolos refratarios que lhes
conferem as propriedades necessarias para as demandas do processo, que consiste em transporte
e tratamento do aco liquido nos diversos reatores das etapas de fabricacdo e refino do aco, até o

lingotamento continuo, em que o aco € solidificado em forma de placas.

A Figura 1 apresenta o modelo esquemadtico dos equipamentos e processos existentes
na Aciaria 2 da Usiminas, area de aplicagdo do estudo. Em destaque, as panelas de aco e os

processos pelos quais elas sdo submetidas:

Figura 1 — Equipamentos e processos da Aciaria 2: Usina de Ipatinga.

=
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Fonte: Usiminas

As panelas de aco sdo os recipientes que t€ém maior tempo de contato com o aco liquido,
requerendo do revestimento refratario propriedades quimicas, fisicas e termomecanicas que
garanta o desempenho requerido no processo no que tange a qualidade do aco, seguranca

operacional, custo e disponibilidade otimizados.
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A Aciaria 2 possui disponiveis 18 panelas de aco, sendo em média, 9 em operacdo, 2 em
reserva e 7 em reparo. As panelas possuem, em projeto, capacidade para 187 toneladas de aco e
escorias geradas nos processos de refino, sendo o peso médio real do ago transportado de 166,7
toneladas. A variabilidade do volume transportado tem relagdo com os requisitos operacionais

relativos ao tipo de aco e equipamento de refino utilizados.

O ciclo operacional da panela de aco inicia com o recebimento do a¢o vazado dos
convertedores (etapa final do refino primério), também chamado de corrida. Durante o vazamento
sdo adicionadas ligas metélicas, desoxidantes, escorificantes e fluidificantes, de acordo com as

exigéncias do aco final a ser fabricado.

Ap0s o vazamento do ago, as panelas sdo transportadas aos reatores do refino secunddrio,
onde sdo feitos os ajustes quimicos e de temperatura. O refino direcionado depende do tipo de
aco e exigéncia do produto, sendo os equipamentos disponiveis na Aciaria 2: um Forno Panela,
dois CAS-OBs e dois Desgaseificadores a vacuo / RHs.

Posteriormente a etapa de refino secundario, a panela é enviada a torre de uma das
duas mdquinas de lingotamento, local no qual o aco liquido serd vazado das panelas para as
estacdes de solidificacdo em formato de placas. Durante este processo de esgotamento da panela,

o refratdrio fica exposto a atmosfera.

Em seguida, a panela com residual de aco e com a escéria remanescente do processo €
transportada para o basculamento da escoria e posicionada para limpeza e remog¢ao de cascao
(aco e escoria) via removedor hidriulico. Este processo, embora desempenhado por maquina,
depende da operacdo humana e pode gerar impactos mecanicos para o refratdrio, tal como trincas

e arrancamento de tijolos.

Ap6s a limpeza, a panela € levada a area de preparacdo, local em que sdo verificadas as
condig¢des refratdrias da mesma, realizados os padrdes de troca e eventuais projecdes de massa
refratdria para o retorno aos convertedores, onde receberdo a proxima corrida, reiniciando o ciclo

operacional, conforme a Figura 2.

Na préxima subsec¢do serdo abordadas as varidveis que influenciam no desgaste refratario

em panelas de aco.

2.3 Desgaste refratario em panelas de ago

Segundo Leite, Luz e Pandolfelli (2014), durante o ciclo operacional, as panelas de aco
sdo expostas a diferentes solicitagdes de origem térmica, mecanica e quimica, as quais exercem
forte influéncia no desempenho final do refratario. Por este motivo, Lenz e Silva (2007), destaca
as principais propriedades e caracteristicas necessdrias para a aplicacdo dos materiais refratarios

a condicdes extremas de processo:
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Figura 2 — Ciclo Operacional das Panelas

Preparacao

Transporte das panelas Transporte
da P.an-elﬂ_,,ﬂr ~._ da Panela
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|
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de Escoria Secundario
L e
Transporte Maquina de & Transporte

Fonte: Elaboragao Propria

* Densidade: interfere diretamente em outras propriedades tais como condutividade térmica

e resisténcia mecanica;

* Porosidade: estd relacionada a resisténcia a corrosao, resisténcia a penetracdo de gases,

escoria e metal liquido, e resisténcia a erosao;
* Mddulo de elasticidade: relagdo entre tensdo e deformagao;
* Refratariedade: resisténcia a altas temperaturas;

* Resisténcia a abrasdo e corrosao: resisténcia ao atrito com material particulado e contato

com fluidos em movimento;
* Resisténcia mecanica (compressao e flexao);
* Resisténcia mecanica sob carga em elevada temperatura;

* Resisténcia a oxidagdo (refratdrios com carbono): perda de massa devido reacdo quimica

com 0xigeénio;

* Resisténcia a corrosao por fundentes e escdrias: ataque quimico durante a etapa de trans-

porte e transformacdo do ago;

* Resisténcia ao choque térmico;
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* Expansdo térmica e dilata¢do térmica reversivel,

* Condutividade térmica: capacidade de reten¢do de calor durante os processos metalirgicos.

Comumente, as panelas de aco t€m seu projeto de revestimento dividido por zonas, de
acordo com as solicitagdes fisicas e quimicas de cada regido conforme a Figura 3.

Figura 3 — Estrutura Panela de A¢o

Linha de escoria

Linha de metal

Fonte: Saint Gobain

A linha de escdria, foco do trabalho, € a regido do revestimento que fica em contato direto
com a escoria, sendo a drea de maior solicitacdao da panela (corrosao, erosdao, choque térmico,

entre outras), e, portanto, o que em geral, determina a vida da mesma.

A linha de metal € a regido da panela que fica em contato com o a¢o durante o refino
secunddrio. Durante uma pequena parcela de tempo do processo, no lingotamento continuo, esta

regido fica em contato com a escoria.

A sola refere-se a base da panela, onde localiza-se a zona de impacto, drea a qual
durante o vazamento recebe o impacto do jato de aco. Nesta regido também estao instalados os
componentes responsdveis pela injecdo de gds inerte no aco (plug poroso) para homogeneizagado
térmica e quimica do aco, eventuais processos de dessulfuracdo e globulizagcdo de inclusdes, e

abertura da panela para lingotamento (valvula gaveta).


https://www.ceramicsrefractories.saint-gobain.com
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Ao longo do tempo, os materiais refratdrios t€ém sido objeto de pesquisa e desenvolvi-
mento, e por meio de inovagdes tecnoldgicas adquiriram maior resisténcia e qualidade. Uma das
ferramentas mais uteis, de acordo com Lenz e Silva (2007), para entendimento dos mecanismos
de desgaste e caracterizacdes sistematicas dos materiais € o estudo post-mortem dos refratarios,
realizado apo6s o fim de vida util do refratario, com base na medi¢do do perfil final de desgaste
refratario (espessura dos tijolos remanescentes), coleta de amostras e realizacao de testes (me-
canicos, quimicos, fisicos, microscopia e microanalise, etc.). Entretanto, mesmo com toda a

evolucdo, o desgaste refratario € inerente ao processo metaltrgico.

Por este motivo, na Aciaria 2 da Usiminas, o refratdrio das panelas de agco passa por um
ciclo de vida padrao, segundo o qual, em torno de 70 ciclos operacionais (corridas) a panela é
retirada de operagdo e passa por substitui¢do da linha de escoéria. Este processo é denominado
reparo intermedidrio. Ao retornar ao processo, a panela realiza em torno de 50 corridas adicionais,
e entdo & afastada para a substituicdo de todo refratario. Sendo assim, a vida média de uma

panela de aco na Aciaria 2 € de 110 corridas.

O ndmero de corridas foi determinado de forma empirica, baseada nos perfils finais de
demoli¢cdo e com base no conhecimento ticito da equipe de especialistas da drea. Entretanto,
devido a variabilidade das condi¢des do processo, € a inexisténcia de uma ferramenta de apoio
a tomada de decisdo, ha casos em que: 1) apds inspe¢do durante a etapa de Preparacdo das
panelas, a panela € afastada de maneira antecipada devido a identificagdo de desgaste superior
a média, a fim de garantir a seguranca do processo e das pessoas; 2) a panela € afastada de
acordo com o padrdo estabelecido, mas durante a demolic¢do identifica-se que havia potencial de
desempenho superior. Especialmente para o segundo caso, hd um subaproveitamento do recurso,
e consequente nao otimizagdo de custos. Por outro lado, no primeiro caso poderia haver uma
antecipacao para nao correr o risco de situacdes extremas de desgaste ou gerenciar de forma a
otimizar a disponibilidade da panela e recursos para intervencio, de acordo com a conveniéncia
do processo. Segundo Lenz e Silva (2007), a performance (vida) refrataria, estd relacionada

basicamente a trés grandes fatores:

* Engenharia refrataria: relativo ao projeto e aplicagdo dos materiais, engenharia microestru-

tural, processamento, reciclagem e disposicao;

* Processos e operagdo: carga recebida, temperaturas e gradientes aos quais € submetido,
volume e vazdo de gases injetados, adi¢des e escorificantes, tempos de aquecimento,

tempos de tratamento, entre outras varidveis operacionais;

* Manutenc¢do: inspecdo e reparo refratario, préticas de limpeza de cascdes e escoria, controle
térmico dos refratdrios em ciclo, posicionamento das langas de injecdo de gés e pds, entre

outros.
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Tomando-se a premissa de que a engenharia refratdria estd adequada aos processos
requeridos pela Aciaria 2, e dada a indisponibilidade de dados confidveis relativos a manuteng¢ao
refratdria, o presente trabalho busca compreender a influéncia das varidveis referentes ao processo
e operagdo e com base nisso, construir um modelo (equacdo) que estime a taxa de desgaste

refratario das panelas de aco.

2.4 Papel da ciéncia de dados na extragao de informacao util

Nos ultimos anos, nota-se que as empresas t€ém gerado um volume significativo e conti-
nuo de dados. Rautenberg e Carmo (2019) indicam que € importante desenvolver ferramentas
que extraiam informag¢des para promover o conhecimento no processo de tomada de decisdo, e
completam que nessa transformac@o dos dados em informacao, e, posteriormente, em conheci-
mento, € exigida a sinergia de competéncias interdisciplinares e de especialistas com o objetivo
de extrair informacao ttil por meio de bases de dados complexas. Nesse contexto, surge entao

uma nova drea de atua¢do chamada ciéncia dos dados.

Conceitualmente, Pacheco e Disconzi (2019) explicam que a ciéncia de dados tem
como foco estudar o ciclo de vida dos dados e gerar valor comercial por meio de informagdes
provenientes dos dados. J4 para Grady e Chang (2015), a ciéncia dos dados diz respeito a
conducdo da andlise de dados de maneira empirica possibilitando o aprendizado direto através

dos proéprios dados.

Baseados no estudo e traducdo de Bugnion, Manivannan e Nicolas (2017), Rautenberg e

Carmo (2019), descrevem que o ciclo de vida da ciéncia dos dados possui sete etapas:

[e—

. Obtencao de dados: avaliacdo e selecao de dados;
2. Ingestdo de dados: transformacdo dos dados e agrupamento em uma Unica base;

3. Explorac¢do de dados: estudos iniciais para permitir o relacionamento com as informagoes

requeridas;

4. Defini¢ao dos parametros: conversao dos dados de entrada para manipulaciao, conforme
algoritmo de manipulacgdo; transformacao dos dados de forma a permitir que a saida seja
legivel; defini¢do dos intervalos; critério de parada e confiabilidade da resposta. Todos os

itens estdo ligados ao conceito de Aprendizagem de Méquina;

5. Implementa¢do do modelo: empregar, de forma iterativa, os parametros mais adequados

com o objetivo de ter um modelo estatisticamente representativo;
6. Utilizacdo do modelo: uso do modelo para inferéncias com os dados em um ambiente real.

7. Tomada de decisdo: combinagdo entre os resultados do modelo e as expertises do especia-

lista do processo, auxiliando na tomada de decisdo.
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Matos (2015) afirma que a grande quantidade de dados que sdo gerados e coletados
auxiliam as empresas a ganharem vantagem competitiva pela exploracdo destes recursos e
que, quando sao desafiadas com um problema de negdcio, devem ter a capacidade de avaliar
esses dados e entender como eles podem contribuir positivamente para um melhor desempenho.
Para isso, Matos (2015) cita que o cientista de dados deve entender os conceitos, definir uma
estrutura e organizar o pensamento de maneira analitica com o objetivo de criar oportunidades
ou identificar ameacas que irdo contribuir na tomada de decisdes baseada em dados. Ainda,
Rautenberg e Carmo (2019) pontuam que, o inter-relacionamento entre as trés principais areas
da ciéncia dos dados - programacdo de computadores, estatistica € matemdtica e dominio do
conhecimento — sdo habilidades importantes para os cientistas de dados. Manyika et al. (2011)
indicam ainda trés oportunidades de atuacdo para o cientista de dados - andlise de dados, tomada

de decisdo e suporte tecnoldgico.

Dessa forma, a ciéncia dos dados e os cientistas de dados, juntamente com os tipos de
analise dos dados e a andlise exploratdria, que serdo descritas na proxima se¢do, possuem um
papel significativo na identificacdo de oportunidades para as empresas no que diz respeito a
transformacao dos dados em conhecimento. No presente trabalho, foi identificada a oportunidade
de melhorar o controle e gestdo dos refratarios das panelas de aco da aciaria. Por meio de uma
equipe multidisciplinar e seguindo as primeiras 5 etapas citadas foi possivel extrair e organizar
os dados, de forma a gerar conhecimento relativo ao processo por meio da regressao linear, que
podera ser utilizada como ferramenta para tomada de decisdo relativa ao uso e afastamento das

panelas de aco.

2.5 Tipos de analise dos dados

O grande volume de dados gerados pelas empresas tem motivado o desenvolvimento
de metodologias e ferramentas com o objetivo de agregar valor ao negdcio e permitir mais
uma alternativa para apoiar a tomada de decisdo. Ferreira et al. (2021) indicam que para gerar
resultados confidveis e consistentes, € necessario, para a andlise dos dados, além da manipulacao
e cruzamento dos dados, a utilizacdo de conceitos matematicos, métodos estatisticos e algoritmos
que irdo auxiliar na descoberta de padrdes. Os autores reforcam ainda que um tdnico método de

andlise de dados e acesso podem nao ser suficientes para alcancar os resultados almejados.

De acordo com Neto e Marques (2020), a manipula¢do de um grande volume de dados,
de diversas fontes, pode ser realizada através de metodologias de andlise matematica e estatistica
com o objetivo de agregar valor ao processo de decisdo e transformar os dados brutos em
informacgdo. Sendo assim, existem quatro tipos de andlises: descritiva, diagndstica, preditiva e

prescritiva. De forma resumida, conforme Neto e Marques (2020):
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* Andlise descritiva: tem como objetivo empregar técnicas para sumarizar e/ou sintetizar
os dados, permitindo que sua descri¢do fundamente decisdes. Além disso, é demonstrado
que, essa andlise € considerada por muitos como uma etapa inicial, utilizada como base
para as demais andlises, e caso mal construida, os erros poderdo se propagar ao longo das

demais analises.

* Andlise diagndstica: o objetivo dessa andlise é conduzir um diagndstico da situagdo atual
nao se limitando apenas na descri¢do detalhada dos dados, mas também em definir uma

relacdo de causa e efeito e entender como os fatos do passado influenciam a situacio atual.

* Analise preditiva: tem como objetivo prever, conforme determinado grau de certeza, o
futuro através da busca de relacdes de causa e efeito dos acontecimentos atuais, permitindo,
por exemplo, que as empresas se antecipem e executem agdes para evitar ou potencializar

0s provdveis acontecimentos.

* Andlise prescritiva: assim como a preditiva, a prescritiva tem foco no futuro. A diferenca
consiste em determinar as consequéncias de uma prospec¢ao ou acontecimento. Essa ané-
lise pode indicar, por exemplo, mudanca de habito do cliente ou uma ameaga a determinado

tipo de negdcio, que ndo esteja de acordo com a prospecgdo indicada.

A utilizagdo dessas andlises auxilia no processo de transformacao dos dados em informa-
¢ao e posteriormente em conhecimento. Ferreira et al. (2021) evidenciam que os dados brutos
podem variar significativamente em tipos e formatos e por isso, € importante transformar os
dados com o objetivo de realizar a andlise de maneira coesa. Essa transformacao pode envolver

mudancas nos tipos dos dados existentes ou necessidade de criacdo de novas varidveis.

Os mesmos autores indicam a relevancia da anédlise exploratoria para averiguar os dados
para aplicagdo estatistica, obtencdo de entendimento e estabelecimento de relacdes entre as
varidveis analisadas. A Tabela 1 indica as etapas de uma analise exploratdria considerada pelos

autores como um roteiro para evitar distor¢des nas aplicagoes.
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Tabela 1 — Etapas da Andlise Exploratéria

Etapa Descricao

Coleta dos dados Defini¢do de quais dados serdo usados e como serdo coletados.

Organizacdo dos dados Permitird obter as informacdes a partir dos dados e nessa etapa €
importante saber a natureza dos dados para que fagcam sentido para
estudo a ser realizado podendo, por exemplo, unificar ou separar
colunas de uma tabela.

Tratamento dos dados  Refere-se a melhoria e adequacdo do conjunto de dados obtidos e
nesse sentido, é importante analisar a base para tratar, por exemplo,
os dados faltantes, outliers e normalizacdo dos dados (permite
padronizar os dados numéricos em uma mesma escala).

Andlise dos dados Consideram andlise univariada — analisar a frequéncia de possiveis
valores; e andlise multivariada — estabelecer relacionamento entre
duas ou mais varidveis e correlacoes.

Apresentacao dos dados € considerada como uma das etapas mais importantes e pode ser
dividida em apresentacdo por meio de tabelas (apresentacao tabu-
lar) ou graficos (representacdo grafica).

Interpretacdo dos dados Tem como objetivo, por meio do problema levantado, definir o
modelo a ser aplicado.

Fonte: Elaboragdo prépria com base em Ferreira et al. (2021)

Em especial, a andlise multivariada, que faz parte da andlise dos dados em uma anélise
exploratdria, conforme Ferreira et al. (2021), permite a andlise simultinea de mais de duas
fontes de informac@o com o objetivo de alcancar um resultado mais satisfatério. Conforme
Hair et al. (2009), existem duas técnicas: técnica de dependéncia, onde os dados de entrada que
alimentam o modelo precisam ser especificados, indicando quais varidveis sdo independentes
e quais sao dependentes (que se pretende prever ou explicar) com o objetivo de promover um
relacionamento de causa e efeito; e técnica de interdependéncia, que busca descrever padrdoes
sem determinar suposigdes sobre as varidveis. A regressdo multipla, que é uma andlise preditiva
e que foi utilizada no presente trabalho, € um exemplo de técnica dependente e por essa razdo,
conforme Ferreira et al. (2021) e Hair et al. (2009), permite prever as modificacdes e/ou relacido
da varidvel dependente (critério) com duas ou mais varidveis independentes (preditoras). Na

proxima secdo serd dada €nfase a essa técnica, objeto do estudo.
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2.6 Regressao linear multipla

A regressao linear maltipla permite predizer ou prever uma varidvel dependente com
base em duas, ou mais varidveis independentes. Hair et al. (2009) completam essa defini¢do ao
afirmar que as varidveis independentes, que possuem valores conhecidos, sdo utilizadas para
prever os valores da varidvel dependente. Portanto, alguns conceitos, como o coeficiente de
correlacdo, coeficiente de determinagdo e critérios de validacdo sdo importantes para a defini¢do

de um modelo de regressao.

O coeficiente de correlacdo € explicado por Hair et al. (2009) como sendo fundamental
na andlise de regressdo, pois permite associar as varidveis que sdo ditas correlacionadas se a
modificagdo em uma provoca modificacdes em outra, ou seja, se uma varidvel mudar, a outra
também mudard. Assim, o coeficiente de correlacdo (r), também chamado de coeficiente de
correlacdo de Pearson, indica que, quanto mais altas ou fortes as correlacdes (mais semelhantes),
teremos melhores previsdes, reforcando que esse coeficiente determina a relacao entre as varidveis
dependentes e independentes. Sicsti e Dana (2012) mostram que o coeficiente de correlagdo pode
assumir valores entre —1 e 1, sendo uma correlacio positiva quando r > 0, correlagdo negativa

quando r < 0 e nula quando as variacdes de uma varidvel ndo estdo associadas linearmente.

Ja o coeficiente de determinacao (Rz), conforme Hair et al. (2009), mede a forca da

relacdo e pode ser descrita como:

(...) medida da propor¢do da variancia da varidvel dependente em torno de sua
média que € explicada pelas varidveis independentes ou preditoras. O coeficiente
pode variar entre 0 e 1. Se o modelo de regressao é propriamente aplicado e
estimado, o pesquisador pode assumir que quanto maior o valor de R?, maior o
poder de explicag¢@o da equagdo de regressdo e, portanto, melhor a previsao da
varidvel dependente (HAIR et al., 2009).

Em relacdo ao coeficiente ajustado de determinagdo (R? ajustado), os mesmos autores

conceituam:

Medida modificada do coeficiente de determinag@o que considera o nimero
de varidveis independentes incluidas na equagao de regressdo e o tamanho da
amostra. Apesar de a adi¢@o de varidveis independentes sempre fazer com que
o coeficiente de determinac¢@o aumente, o coeficiente ajustado de determinacéo
pode cair se as varidveis independentes acrescentadas tiverem pouco poder de
explicacdo e/ou se os graus de liberdade se tornarem muito pequenos. Essa
estatistica é muito util para comparacio entre equagdes com diferentes nimeros
de varidveis independentes, diferentes tamanhos de amostras, ou ambos (HAIR
et al., 2009).
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E importante ressaltar, conforme explicado por Hair et al. (2009), que o coeficiente de
correlacdo (r) € utilizado para avaliar o relacionamento entre as varidveis independentes e a
varidvel dependente e o coeficiente de determinacio (R?) representa a forga dessa relagio e uma
melhoria na previsdo de acordo com a previsao referenciada. Favero (2015) complementa que o
R? aumenta quando uma nova varidvel é adicionada ao modelo, o que pode nio ser verdade para
o R? Ajustado que é utilizado quando se tem a intencdo de comparar modelos (e nesse caso o

que tiver maior R? ajustado é o melhor) ou um mesmo modelo com amostragem diferentes.

As previsoes podem ser melhoradas por meio da utilizagdo de uma constante de regressao
denominada intercepto, conforme mencionado por Hair et al. (2009). Esse intercepto indica
o valor da varidvel dependente quando as varidveis independentes tem um valor nulo. Para
facilitar o entendimento, a Figura 4, mostra como funciona esse intercepto em um regressao

linear simples.

Figura 4 — Intercepto em uma regressao linear simples
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Fonte: Adaptado de Favero (2015)

Ja um modelo geral de regressao linear multipla pode ser definido, conforme Equacgao

(2.1), demonstrada no livro de Favero (2015), onde:

Y representa o fendmeno em estudo (varidvel dependente quantitativa), a re-
presenta o intercepto (constante ou coeficiente linear), b;, (j = 1,2,...,k) sdo
os coeficientes de cada varidvel (coeficientes angulares), X; sdo as varidveis
explicativas (métricas ou dummies) e u € o termo de erro (diferenga entre o valor
real de Y e o valor previsto de Y por meio do modelo para cada observacio).
Os subscritos i representam cada uma das observagdes da amostra em andlise
(i=1,2,...,n,em que n é o tamanho da amostra) (FAVERO, 2015).

Yi:a—l-b]X]—I—bzXz—f—"-—i—kaki—l—ui (2.1)
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E importante destacar, que o termo de erro u € também conhecido como erro (ou residuo).
Favero (2017) justifica seu uso indicando que a relagdo proposta muito provavelmente ndo sera
perfeita. Hair et al. (2009) definem que o erro € a diferenca entre os valores reais e previstos da
varidvel dependente. Em outras palavras, € o erro na previsao dos dados da amostra, indicando

que dificilmente as previsdes serdo perfeitas.

Em relagdo ao intervalo de confianga, Hair et al. (2009), lembram que ao utilizar apenas
uma amostra de observacdes para se prever a equacao de regressao, € esperado que os coeficientes
de regressdo (ou angulares), sofram variagdes se outra amostra de observacdes for selecionada.
Eles reforcam que, como ndo vamos considerar repetidas amostras, € necessdrio um teste empirico
para identificar como o coeficiente de regressdo se comporta: se for diferente de zero (tem algum
valor real) ou se € esperado que ele seja igual a zero quando nova amostra for selecionada. Nesse
sentido, € realizado o teste estatistico para definir se o intercepto e os coeficientes de angulares
sdo significativamente diferentes de zero, ou seja, se estes t€m um impacto que se pode esperar,
com uma probabilidade especificada, que seja diferente de zero em qualquer nimero de amostras

de observagdes.

Quando uma nova equacao de regressao € selecionada por nova selecdo de amostras,
conforme Hair et al. (2009), assim como acontece com o intercepto e com os coeficientes
angulares, é esperado que o valor previsto também sofra variacdo. Logo, ao invés de confiar

apenas em uma estimativa pontual, é estimado o intervalo esperado de valores previstos.

Nesse contexto, Favero (2015) explica que os testes estatisticos apropriados podem
determinar a significAncia estatistica geral do modelo e de seus parametros estimados, j4 que o R?
ndo é capaz de explicar tal significancia. Um exemplo abordado por Favero (2017) € o teste F que
avalia significancia das varidveis explicativas de forma conjunta, onde € evidenciado hipéteses
nula (Hy) e alternativa (H;), conforme abaixo, onde 8 é o parAmetro estimado da inclina¢do do

modelo proposto (coeficiente de regressao ou angular):

* Hy: B; =0 - indicando que as varidveis selecionadas ndo afetam o comportamento da

varidvel dependente;

* Hj: existe pelo menos um f3; # 0 - indicando que pelo menos uma varidvel selecionada é

estatisticamente significante para explicar a variabilidade da varidvel dependente.

Hair et al. (2009) conceituam o teste F como uma contribuicao adicional indicando
que, quando uma variavel independente € adicionada ao modelo, depois que j4 existem outras
varidveis, sua contribui¢do pode nao ser tao relevante, mesmo apresentando correlagdo alta com
a varidvel dependente ja que, essa varidvel independente adicionada j4 pode apresentar uma alta

correlagdo com as varidveis j4 inseridas no modelo. Nas palavras dos autores:
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O valor parcial F € calculado para todas as varidveis simplesmente simulando
que cada uma, por sua vez, seja a Ultima a entrar na equacdo. Esse valor
fornece a contribui¢do adicional de cada varidvel acima de todas as outras na
equacdo. Um valor parcial F pequeno ou insignificante para uma varidvel que
ndo estd presente na equacdo indica sua contribui¢do pequena ou insignificante
ao modelo como ja especificado. (HAIR et al., 2009).

Nesse sentido, Favero (2017) indica que a estatistica t € relevante por fornecer e averiguar
a significancia estatistica de cada parametro que sera considerado no modelo. Ao aplicar essa
estatistica, € necessdrio atestar o resultado tabelado conforme a distribuicdo t de Student. Para
isso, um dado um nivel de significancia € definido para verificar se o teste aceita ou rejeita a
hipétese nula. Os valores dos niveis de significancia do teste t sdo chamados de valor-p (ou
p-value). O valor-p, permite identificar, por exemplo, que com 95% de confianga (indica¢do mais
utilizada), a hipétese nula serd rejeitada. Dessa forma, espera-se que o valor-p calculado seja
inferior ao valor-p tabelado. Em outros termos, a varidvel inserida € significativa para o modelo e
por esse motivo deve permanecer no modelo. Contrario a essa constatagdo, quando ndo rejeitamos
a hipétese nula (a hipétese nula € aceita), também a um determinado nivel de significancia ou
nivel de confianga, temos a indicacdo de que a correspondente varidvel independente nao se

correlaciona com a varidvel dependente e por esse motivo deve ser excluida do modelo final.

2.6.1 Normalidade, homocedasticidade e independéncia de residuos

Outros trés conceitos sdo importantes para a validagdo de um modelo de regressao,
notadamente a normalidade dos residuos, andlise de homocedasticidade e independéncia de
residuos. A normalidade dos residuos, que conforme Favero (2015), é requerida para que os
testes de hipoteses dos modelos de regressdo sejam validados. Caso os residuos ndo cumpram os
requisitos de normalidade, € indicado que o modelo tenha sido especificado de forma incorreta
em relacdo a funcionalidade e que pode haver varidveis explicativas relevantes ndo consideradas.
De forma andloga, esse erro de especificagdo (funcional ou falta de varidveis importantes),
conforme o mesmo autor, pode gerar erro de heterocedasticidade, que, de acordo com Hair
et al. (2009), “se refere a suposi¢do de que as varidveis dependentes exibem niveis iguais de
variancia ao longo do dominio da(s) varidvel(is) preditora(s)”. Logo, € esperado que os erros

sejam homoceddsticos, indicando que:

Para que essa relacdo seja completamente capturada, a dispersao (variancia)
dos valores da varidvel dependente deve ser relativamente semelhante em
cada valor da varidvel preditora. Se essa dispersdo for desigual ao longo de
valores da varidvel independente, a relagdo € dita heteroscedastica. Apesar de as
variaveis dependentes deverem ser métricas, esse conceito de igual extensdo de
variancia entre as varidveis independentes pode ser aplicado quando as varidveis
independentes sdo métricas ou ndo (HAIR et al., 2009).
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Para isso, um grafico de dispersdo entre o residuo e a resposta predita pode ser ela-
borado. Este mesmo grafico também € importante para a andlise de independéncia, que visa
identificar tendéncias indicativas de que um modelo de regressao linear ndo € adequado para a
andlise realizada e que, portanto, modelos alternativos devem ser experimentados. Por fim, a
questdo de independéncia também deve ser analisada em fun¢do do nimero do experimento.
Especificamente, deve-se analisar um gréfico de dispersdo entre o nimero do experimento € o
valor do residuo em que € desejavel ndo haver nenhuma tendéncia clara, como de crescimento,
decrescimento ou agrupamento. Caso contrério, isso pode ser um indicativo de dependéncia

entre as amostras.

2.6.2 Multicolinearidade

Considerando que a regressd@o multipla pode melhorar nossa previsdo de resultados
quando se incrementa mais varidveis independentes ao modelo, surgem os conceitos de colinea-
ridade e multicolinearidade. Quando duas varidveis independentes sao linearmente dependentes,
elas sdo chamadas de colineares. A dependéncia linear entre varidveis € medida por sua correla-
cdo. Assim, se a correlacdo entre duas varidveis independentes difere de zero, elas sdo colineares
e o problema da dependéncia linear entre muitas varidveis independentes € chamado de problema
de multicolinearidade (HAIR et al., 2009).

Hair et al. (2009) explicam que o excesso de multicolinearidade cria uma espécie de
variancia dividida entre as varidveis, reduzindo dessa forma a capacidade de prever a medida
dependente e de apurar a relacao de cada varidvel independente. Ainda, ndo teremos impacto
apenas na previsdo do modelo de regressao, mas também sobre os coeficientes de regressdao, bem

como nos testes de significancia.

A avaliacdo da multicolinearidade, conforme definida por Hair et al. (2009), pode ser
feita por meio de uma métrica que determinard o grau da explicacdo da varidvel independente de
forma individual em relagdo as demais varidveis independentes. Ainda, em relag@o aos residuos,
o problema da multicolinearidade, de acordo com Favero (2015), “ocorre quando hé correlacdes
muito elevadas entre varidveis explicativas e, em casos extremos, tais correlagcdes podem ser

perfeitas, indicando uma relacdo linear entre as varidveis”.

As medidas mais comuns em relacdo a avaliacdo da multicolinearidade sao a Tolerancia
e o Fator de Inflacdo de Variancia, também chamado de VIF, ao qual serd dada énfase. A
tolerancia refere-se, conforme os mesmos autores, a uma medida direta e ird mensurar a quantia
de variabilidade da varidvel independente que foi selecionada e nao explicada pelas outras
varidveis independentes. Nesse processo, a varidvel independente selecionada se transformard em
uma variavel dependente prevista pelas demais varidveis independentes. Seu calculo € definido
como 1 —R%. No exemplo mostrado pelos mesmos autores, Hair et al. (2009): “(...) se as outras
varidveis independentes explicam 25% da varidvel independente X; (R> = 0,25), entéio o valor
de tolerancia de X1 € 0,75 (1,00 —0,25=0,75)".
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Ja o VIF, que é uma segunda medida, é definido como o inverso da tolerancia, mostrando
que, com niveis maiores de multicolinearidade, a tolerancia indicard valores baixos e o VIF
valores maiores. No exemplo anterior mostrado por Hair et al. (2009), “com uma tolerancia de
0,75, o VIF seria 1,33 (1,00/0,75 = 1,33)”. Assim, por Hair et al. (2009), indicam que

O VIF tem seu nome devido ao fato de que a raiz quadrada dele (v/VIF)
é o grau em que o erro padrdo aumentou devido a multicolinearidade. (...)
Assim, quando o erro padrdo aumenta, os intervalos de confianca em torno dos
coeficientes estimados ficam maiores, tornando mais dificil a demonstracdo de
que o coeficiente € significativamente diferente de zero. (HAIR et al., 2009).

Infelizmente, ndo existe um consenso sobre quais valores de VIFs sdo tolerdveis. Favero
(2015) pontua que um VIF maior que 10 indica problemas de multicolinearidade e Ferreira et al.

(2021), complementam que:

(...) quanto mais préximo o valor de R? ao valor 1, maior o valor de VIF e,
consequentemente, maior a multicolinearidade com a variavel independente
especifica. Ou seja, se VIF < 1, entdo as varidveis ndo sao correlacionadas;
1 < VIF <5 indica que as varidveis sao moderadamente correlacionadas; e
VIF > 5 indica que as varidveis sdo altamente correlacionadas. (FERREIRA et
al., 2021)

Para o estudo, com base em conhecimento tedrico e prético, foi adotado como linha
de corte o VIF maior que 5. Assim, assume-se que varidveis com VIF acima de 5 apresentam

problemas de multicolinearidade e portanto, ndo sdo recomendadas para a regressao gerada.

2.6.3 Critérios para selecdo de varidveis

Em relagdo aos critérios de selecao de varidveis a serem incluidas no modelo, pode-se
citar dois métodos de busca sequencial, que irdo maximizar a previsao do modelo enquanto
utiliza nimero menor de varidveis. Conforme Hair et al. (2009), temos: (1) estimacdo stepwise e

(2) adicao forward (ou inclusdao em avango) e eliminacao backward (ou eliminacdo retroativa).

Hair et al. (2009) explicam que a estimacdo stepwise (procedimento por etapas) se inicia
com a selecdo do melhor preditor da varidvel dependente permitindo assim examinar a relevancia
de cada varidvel independente adicionada ao modelo. As varidveis sO serdo adicionadas se os
coeficientes de correlagc@o foram significativos para o modelo, ou seja, quando selecionada devera
contribuir de forma incremental sobre as varidveis ja presentes no modelo. Dessa forma, a cada

adicao, € necessdrio recalcular o coeficiente de determinagao.
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J4 a inclusdo em avancgo e a eliminagdo retroativa, € explicada por Hair et al. (2009) como
sendo uma técnica de tentativa e erro com o objetivo de descobrir as melhores estimativas da
regressdo. A adi¢cdo forward diz respeito a inclusio das varidveis independentes em um modelo
inicialmente sem varidveis — essa varidvel é acrescentada com base em sua contribuicdo para
a previsdo. A eliminacdo backward refere-se ao método de eliminacio de varidveis que nao
oferece contribuicao significativa para a previsao a partir de um modelo inicial que possui todas

as varidveis independentes no modelo.

Uma vez que se tem as varidveis mais representativas segundo algum critério (valor-p,
correlagdo ou VIF), dependendo do método escolhido, precisaremos escolher aquele modelo que
mais se aproxima da realidade do processo. Portanto, é necessario, conforme Hair et al. (2009)
avaliar a precisdo dos erros na previsdo da varidvel dependente do modelo selecionado. Apenas
somar os erros, conforme evidenciado por Favero (2015), ndo permitird obtencao de uma medida
satisfatoria, uma vez que, pode-se obter condi¢des semelhante, ou seja, vérias retas diferentes,
que conforme Hair et al. (2009), irdo gerar o mesmo resultado, uma vez que, o somatorio desses

erros em relacdo a média, sempre serd igual a zero.

De acordo com Hair et al. (2009), para extrapolar essa condi¢do, € preciso elevar ao
quadrado cada erro e posteriormente soma-los aos resultados — nesse momento teremos o que
chamamos de soma de quadrados dos erros que fornecerd, conforme mesmos autores, uma
medida de precisao preditiva em que a meta € obter a menor soma possivel dos erros quadrados,
ou seja, o melhor modelo serd aquele que obedecer essa condi¢do. J4 o MSE (Mean Squared
Error), conforme Penteado (2021) € frequentemente utilizado para verificar a acuracidade dos
modelos e acaba gerando peso maior aos erros maiores, uma vez que cada erro € elevado ao
quadrado de forma individual e, posteriormente € calculada a média desses erros quadraticos.
Outra métrica é o RMSE (Root Mean Squared Error), que, de acordo com Penteado (2021) é
calculada a partir da raiz quadrada do MSE, em que o erro ird retornar a unidade de medida do

modelo, lembrando que, no MSE, a unidade de medida € elevada ao quadrado.

No presente trabalho, tais técnicas foram exploradas no sentido de identificar um conjunto
de varidveis que fornecam maximizem o desempenho do modelo e, paralelamente, nao sofra

com o problema de multicolinearidade, heterocedasticidade e ndo normalidade dos erros.
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3 Metodologia

O presente estudo tem como premissa predizer, de maneira quantitativa e por meio de
modelagem matemadtica e dados de processos, a taxa de desgaste refratario da linha de escoria
das panelas de aco utilizadas no processo da Aciaria 2, da planta de Ipatinga da Usiminas. A
pesquisa tem natureza aplicada e em relacdo aos procedimentos € classificada como experimental
e modelagem e simulag@o. As préximas se¢des serdo utilizadas para descrever o desenvolvimento
da metodologia, divididas da seguinte forma: ambiente computacional e ferramentas, coleta de

dados, amostragem e pré-processamento dos dados.

3.1 Ambiente computacional e ferramentas

Os dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho se dividem em: dados armazena-
dos em planilhas do software Microsoft Excel (Excel) e dados armazenados em banco de dados
relacionais, extraidos via software SQL Developer, versdo 21.2.1.204. O modelo de regressao
proposto foi desenvolvido na linguagem Python na versao 3.9.10, com o auxilio dos pacotes
Pandas, Scipy e StatsModel, por meio do software DataSpell, versao 2022.3. A implementacao
foi feita em um computador com sistema operacional Windows, versdo 10 Enterprise, que possui
processador Intel i7-1265U Core(TM) de 12° geragdo a 1,80 GHz de frequéncia e 16 GB de
memoria RAM.

3.2 Coleta de dados

Os dados utilizados na pesquisa sao divididos por sua natureza em duas fontes:

» Dados operacionais/ processo, provenientes do banco de dados da Usiminas;

* Dados das medi¢Oes do perfil de demolicao refrataria post mortem, disponibilizado pelo

fornecedor do material via planilhas do Excel.

Os dados relativos as varidveis operacionais e de processo foram coletados por meio do
uso da ferramenta SQL Developer, em fontes secunddrias, nos sistemas de Nivel 3 (Tecnologia
da Informagao - TT) e contém registros do periodo de janeiro de 2021 a outubro de 2022 e que
também fazem referéncia as campanhas de panelas de ago revestidas pelo principal fornecedor

do material refratario.
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As varidveis extraidas estdo originalmente distribuidas em 31 tabelas distintas (que
geraram 23.354 registros das corridas produzidas) com acessos direto, € para a consolidagdo em
tabelas de saida foi necessdria a construg¢ao de procedures. Toda a construgao realizada via SQL

Developer foi resumida em duas tabelas, posteriormente exportadas via Excel, conforme indica

a Figura 5.

Figura 5 — Tabelas utilizadas como bases de dados

DB_CONTROLE_ACIARIA.TB_TCC_DADOS_REFINOS
P * NUM_CORR_ACI NUMBER
P * TRATAMENTO VARCHARZ (100 BYTE)
P * SEQ_TRATAMENTO NUMBER
TEMP_FS NUMBER
TEMP_VAZ NUMBER
TEMP_POS_VAZ NUMBER
TEMP_INICIAL_TRAT NUMBER
TEMP_FINAL_TRAT NUMBER
DELTA_AQUEC NUMBER
TEMP_PANELA NUMBER
TEMPO_AQUECIMENTO NUMBER
TEMPO_TRATAMENTO NUMBER
DB_CONTROLE_ACIARIA.TB_TCC_DADOS_CORRIDA TEMPO_VAZ LD NUMBER
TEMPO_REFINO NUMBER
P * NUM_CORR_ACI NUMBER OXIDACAO_FINAL NUMBER
DT_PRODUCAQO DATE CARGA_VAZADA_LD NUMBER
NUM PAN ACO NUMBER IN_FLUG VARCHARZ (100 BYTE)
T AME MEED PLUG_VAZAO NUMBER
NUM_CAMP_PA ! “-J""iE_('Ej_' PLUG_TEMPO_INJ NUMBER
VIDA_PAN_ACO NUMBER IN_LANCA VARCHARZ (100 BYTE)
FAMILIA_ACO VARCHAR2 (100 BYTE) LANGA_VAZAO NUMBER
ROTA_ACO VARCHAR?2 (1000 BYTE) LANCA_TEMPO_INJ NUMBER
= s B it B VL_PESO_INJ_PO_OBTD NUMBER
COD_TRATAMENTO .ij\_\'c HAR2 (100 BYTE) VL_TEMPO_ INJ_PD_OBTD BER
DT_ABERT_PAN DATE VL_PESO_INJ_CAO_F2_OBTD  NUMBER
DT_ULT_REFINO DATE VL_TEMPO_INJ_CAO_F2_OBTD  NUMBER
DT FIM VAZAM ACO LD DATE VL_TEMPO_HOMOGEINIZACAD NUMEBER
.- = = A ADIC_MNAC NUMBER
DT_INIC_VAZ DTTE ADIC_MNMC NUMBER
DT_FIM_LINGNTO DATE ADIC_SIMN NUMBER
DT_FIM_LINGNTO_ATUAL DATE ADIC_CASI NUMBER
TEMPO_TOT_PM_QUENTE {AR?2 (100 BYTE) ADIC_FLUD NUMBER
TEMPO_PAN_CHEIA VARCHAR2 (100 BYTE) ::2':;:«5 :EL:EE:
TEMPO_PAN_VAZIA VARCHAR?2 (100 BYTE) ADIC_CARB NUMBER
TEMPO_CICLO_PAN VARCHAR?2 (100 BYTE) ADIC_FCAL NUMBER
CARGA_ACO_LING VARCHAR2 (100 BYTE) ADIC_NEFE NUMBER
e ADIC_FECA NUMBER
WU 2 -
VL_S_VIS I “’, |BE: ADIC_BRIO NUMBER
VL_PESO_L8 NUMBER ADIC_MNBP NUMBER
VL_QTD_BANHO_GUSA NUMBER ADIC_MNEL NUMBER
ADIC_CASV NUMBER
&= PK_TB_TCC_DADOS_CORRIDA (NUM_CORR_ACI) ADIC_FCAH NUMBER
& PK_TB_TCC_DADOS_CORRIDA (NUM_CORR_ACI) ACIC-DRID HUMEED
& PK_TB_TCC_DADOS_REFINOS (NUM_CORR_ACI, TRATAMENTO, SEQ_TRATAMENTO)
@ PK_TB_TCC_DADOS_REFINOS (NUM_CORR_ACI, TRATAMENTO, SEQ_TRATAMENTO)

Fonte: Elaboracao prépria com o uso do SQL Developer

As varidveis extraidas estdo relacionadas ao processo de fabricacdo do aco. Ao iniciar
a producdo de uma corrida, € gerado um numero sequencial de 6 digitos, sendo o primeiro
sempre relativo ao convertedor onde foi produzida, no caso da Aciaria 2, os convertedores 4
ou 5. Cada corrida possui uma programacao relativa ao pedido, que determina a composi¢ao
quimica visada, os tipos de tratamento, os equipamentos (rotas) pelos quais deve passar, as
adi¢Oes necessdrias, entre outras informagdes. Apds o processamento da corrida, além do
planejamento, sdo registrados os parametros reais obtidos, incluindo-se tempos, temperaturas,
carga transportada, adicdes de materiais, utilizacdo de lanca e plug poroso, entre outras, que,
conforme mencionado anteriormente, podem contribuir para o desgaste refratdrio das panelas de

aco.
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Trés desses parametros reais referem-se a identificacao do objeto de estudo: o nimero
da panela, que especifica a carcaca metdlica; o nimero da campanha, que define o ciclo de
refratamento em que a panela se encontra; e o nimero da vida da panela, que indica o sequencial
que a corrida representa para a panela de aco e campanha. A Tabela 2 apresenta um exemplo
pratico do relacionamento entre corrida e panela de aco, onde a corrida de nimero 546987,
processada no convertedor 5 (primeiro digito), foi a 13* (vida) vazada na panela (carcaga) nimero

1, que estd em sua 99 campanha (refratério).

Tabela 2 — Exemplo de relacionamento entre corrida e panela de aco

NUM_CORR_ACI|NUM_PAN_ACO|NUM_CAMP_PA|VIDA_PAN_ACO
546987 1 99 13
Fonte: Elaboracao prépria

A Tabela 3 apresenta de forma resumida as varidveis utilizadas na base de dados. A

relacdo completa e detalhada estd disponivel no Apéndice A.

Tabela 3 — Variaveis utilizadas

# Descricao de variaveis Tipo

1 Temperaturas de processo (fim de sopro, apds vazamento, apds tratamentos) Quantitativo
2 Mix de agos fabricados Qualitativo
3 Tipo de rota / tratamento metaltirgico da corrida Qualitativo
4 Tempos operacionais (tratamento, vazamento, panela cheia) Quantitativo
5 Carga das panelas (peso) Quantitativo
6 Uso de plug Qualitativo
7 Adigdes em panela (material e peso) Quantitativo
8 Perfil de demoli¢ao Quantitativo
9 Taxa de desgaste Quantitativo

Ja os dados relativos as medi¢des das espessuras residuais dos tijolos post mortem do
refratdrio, sdo disponibilizadas em um conjunto de arquivos Excel por panela e campanha. As
planilhas sdo preenchidas manualmente pelo fornecedor, e em cada uma estdo apresentadas, em
abas distintas, a medi¢ao do refratario residual no reparo intermedidrio e reparo final, com dados

relativos a data de demoli¢do e ao nimero de corridas até o reparo (campo “Vida”).

No reparo intermediario, foco da pesquisa, sao apresentadas as medicdes dos tijolos da
linha de escoria por fiada (fileira de tijolos) e posi¢do da panela (norte, sul, leste e oeste). Como
o0 objetivo do trabalho é modelar o desgaste maximo da panela, o ponto de menor espessura
residual € o foco do desenvolvimento. Como exemplo, a Figura 6, apresenta o perfil da panela 2,

campanha 195.
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Figura 6 — Perfil intermedidrio de desgaste em panelas

PERFIL INTERMEDIARIO DE DESGASTE EM PANELAS DE AGO - ACIARIA I
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Fonte: Elaborada pelo fornecedor de refratario

3.3 Amostragem

Quanto a amostragem, a escolha da aciaria se deve ao fato de a Aciaria 2 ser responsdvel
por aproximadamente 70% da produ¢do de aco da planta e possuir processos, rotas de produgdo
e adi¢Oes mais complexas, que permitem a fabricacdo de acos mais nobres, mix de produtos
diversificado, e, portanto, maior complexidade e impacto da solucao proposta. Ja o periodo de
andlise foi determinado com base na vigéncia do atual projeto de engenharia dos materiais e
procedimentos operacionais, que representam as condicdes atuais do processo. A escolha do
fornecedor tem como referéncia o market share e performance superior do material, oferecendo

maior potencial de ganhos para a aciaria.

As varidveis operacionais foram selecionadas conforme revisao bibliogréfica e alinha-
mento com a equipe técnica da drea estudada. Ja o desgaste real do refratdrio na linha de escoria,
regido critica que determina o afastamento das panelas, e que validaram o modelo matematico
construido, foi definido com base no menor residual medido por meio dos dados primérios
apurados e registrados em planilha do Excel pelo fornecedor escolhido. No exemplo da Figura 6,

o menor residual observado foi 0, nas regides NE e L, fiadas 33 e 32 do refratério.
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3.4 Pré-processamento dos dados

Os dados coletados foram organizados e analisados, questionamentos foram levantados
antes da sua exploracgdo, fixando objetivos e levantando hipéteses. Foram entdo tratados, retirados
os outliers, codificados, classificados e correlacionados entre si. A Figura 7 demonstra os passos
realizados para o agrupamento de trés bases de dados originais e obtenc¢do da base de dados final

utilizada para a regressao.

Figura 7 — Agrupamento dos dados

Nivel de agrupamento Dados operacionais/processo Dados da panela
Equipamentos de [ Tabela DADOS_REFINOS ]
refino
Corridas [ Tabela DADOS_CORRIDA ] (::: Base auxiliar 1 h:ﬁ:-
Panela [ Perfil Post Mortem ]
|
.,»-—--"'“""* """" Sm—— B — Sm——
t Base auxiliar 2 t Base auxiliar 3 '
Panelaatéoreparo | T [ --------------- I
intermediario da
linha de escoria
[ Base final ]

Fonte: Elaboracao prépria

As bases originais DADOS_CORRIDA e DADOS_REFINOS referem-se ao processo, mas
possuiam como unidade bdsica corrida e tratamento por refino, respectivamente. Portanto,
inicialmente, foi necessario agrupar os dados de tratamento por refino em corridas, o que foi
denominado Base auxiliar 1. Assim foi possivel agrupar as bases DADOS_CORRIDA e Base auxiliar

1 em uma unica tabela, chamada Base auxiliar 2.

J& a base original Perfil Post Mortem possui informagdes referentes a Panela/Campanha,
dividida entre reparo intermedidrio e reparo final. Como o objetivo do trabalho refere-se ao reparo
intermedidrio, foi selecionada essa subdivisdo, no que se chamou Base auxiliar 3. A Base auxiliar
3 contempla informacdes referentes a menor espessura do tijolo registrada e niimero de corridas
com o qual a panela foi afastada da operacdo. Com a segunda informacao foi possivel selecionar
da Base auxiliar 2 as corridas processadas até o reparo intermedidrio, e portanto influenciaram
no desgaste, que unida com a Base auxiliar 3, formaram a Base final de treinamento da regressio

linear multipla.
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A etapa seguinte consistiu na transformacao de dados qualitativos, que classificam as
corridas por cddigo de tratamento, familia de ago e rota de tratamento, em varidveis quantitativas.
Esta transformacgado gerou 27 varidveis do tipo One Hot Encoding com base nos valores unitarios
de cada coluna, sendo 9 referentes ao cdigo de tratamento, 8 referentes a familia de aco e 10

relacionadas aos equipamentos disponiveis na rota de fabricagcdo, conforme Tabela 4.

Tabela 4 — Varidveis transformadas através de One Hot Encoding

Variavel qualitativa  Varidveis quantitativas

COD_TRATAMENTO A3, Cl, C8, C7, F8, F1, Al, A2, CO

FAMILIA_ACO ALTOCARBONO, BAIXOENXOFRE, COMUM, DESGASEI-
FICADA, DRGERAL, PERITETICO, UBCGERAL, UBCUSI-
CORE

ROTA_ACO LD4, LDS, FP2, OB1, OB2, RH2, RHC, RHD, ML1, ML2

Fonte: Elaboracao prépria

Novas varidveis foram criadas com o objetivo de demonstrar em colunas distintas as
informagdes de tempo de aquecimento, tempo de refino e variacdo (delta) de aquecimento
por equipamento: RH, CAS-OB e Forno Panela. Posteriormente, os dados das corridas foram
sintetizados por panela e campanha para agrupar as informacdes e formar a base de dados para
aplicagdo da regressdo. O agrupamento das varidveis foi realizado por soma, média e percentual,

conforme Apéndice B.

Foram agrupadas por soma as varidveis One Hot Encoding, por se tratarem de contagens,
e as adi¢des por ndo estarem presentes necessariamente em todas as corridas e o volume total
adicionado ter maior relevancia que uma média contemplando zeros, que ndo representaria a

acdo quimica dos materiais no refratdrio.

Foram agrupadas por média todas as varidveis que sdo comuns a todas as corridas como
temperaturas e deltas temperaturas (temperatura final - temperatura inicial) em cada equipamento,
pesos de adi¢des de materiais, tempos de homogeneizagdo, pesos de corrida e pesos de injecao

de p6 por equipamento.

As varidveis referentes a tempos - tratamento, aquecimento, panela cheia, panela vazia -
foram agrupadas tanto por média quanto por soma, por serem relevantes, terem sentido 16gico e
para possibilitar as técnicas estatisticas selecionar da forma que fosse mais representativa para

modelo.



Capitulo 3. Metodologia 27

Inicialmente foram criadas varidveis que representavam o desvio padrdo das consideradas
mais representativas para o desgaste, entretanto, chegou-se a conclusdo de que o desvio padrao
s0 faria sentido quando associado a uma variavel principal, de média ou soma. Tal fato faria com
que o nimero de varidveis da regressdo aumentasse significativamente, o que ndo € considerado

interessante para o trabalho, e portanto, estas foram descartadas.

Por fim, outras varidveis foram derivadas, tais como: as variaveis classificatorias (One Hot
Encoding) foram transformadas em participagdes percentuais por familia de ago, equipamentos
e codigos de tratamento (com final _PART); varidveis que agrupam as 9 familias de aco em
4 principais (DR, UBC, FP, COMUM); varidveis que representam a adi¢do de elementos e
compostos especificos MANGANES, CALCIO e FLUORITA) obtidos por meio da ponderagio

de pesos de adi¢des pela concentracdo dos mesmos.

Para a varidvel resposta (taxa de desgaste médio do refratario) foi necessdrio realizar um
célculo com as varidveis de desgaste e nimero de corridas por panela e campanha. O célculo é

dado pela seguinte equacao (3.1):

Espessura Inicial — Espessura Minima
Taxa Desgaste = > - 3.1)
Ntumero de Corridas

em que:

* Espessura Inicial: A espessura inicial se refere a espessura original do tijolo no inicio da

campanha;

* Espessura Minima: se refere ao menor valor encontrado na regido da linha de escéria da

panela na medi¢ao post mortem do perfil intermedidrio;

* Numero de Corridas: representa quantas corridas foram executadas até a troca intermedidria

do refratario.

Com relacdo as observacoes (panelas e campanhas), foi feita uma anélise relativa ao
perfil de desgaste, e quatro delas foram excluidas da base devido a suspeita de interferéncia
de varidveis externas e nao registradas tal como: lanc¢a furada com desvio do fluxo de argonio,
plug com excesso de vazao, ou arrancamento de tijolo. Como exemplo, a panela 17, campanha
185 foi considerada outlier (Figura 8). Ela apresentou um residual igual a zero na fiada 32
Leste, entretanto, seu entorno nio indica a mesma tendéncia de desgaste acentuado, o que leva a
conclusdo de que alguma interferéncia externa atipica a operacdo e ndo capturada pelos dados

levou a este resultado.

Ap0s realizados os pré-processamentos, tratamentos e retirada de outliers, a base con-
tendo 97 varidveis e 131 observacdes, se mostrou apta para a aplicacdo das técnicas de regressao

linear e selecdo de varidveis, que serdo apresentadas no préximo capitulo.
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Figura 8 — Perfil intermedidrio da panela 17, campanha 185
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4 Resultados

4.1

A base de dados gerada apds o pré-processamento continha 97 varidveis que foram
inspecionadas por meio de medidas estatisticas e graficos de dispersdo gerados a partir dos
pacotes Pandas! e Seaborn®. A apresentacio da exploracio de todas as varidveis tornaria este
trabalho muito extenso e, a fim de exemplificar a andlise realizada, foram selecionadas as 4

varidveis mais correlacionadas com a varidvel resposta com base no coeficiente de correlagcdo de

Pearson, demonstradas na Figura 9.

Figura 9 — Varidveis correlacionadas de maior representatividade para a taxa de desgaste do

refratario
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Fonte: Elaboracdo propria com uso do Python
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<https://pandas.pydata.org/>
<https://seaborn.pydata.org/>
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Conforme é possivel observar na Figura 9, a varidvel UBCGERAL, que representa o nimero
de corridas pertencentes a familia UBC Geral, possui uma correlacdo negativa (-0,65) com
a variavel resposta. Tal influéncia € esperada, visto que os acos da familia UBC Geral sao
processados apenas no RH, com baixa adicao de fluidificantes, e sdo os materiais que propiciam
a formacgdo de uma escoria menos agressiva ao refratario. Sendo assim, quanto maior a produgdo

de acos deste tipo, menor o desgaste refratario.

A varidvel RH_PART representa o percentual de corridas processadas nos equipamentos
RH. Observa-se que, assim como UBCGERAL, esta varidvel possui correlacdo negativa (-0,788)
com a varidvel resposta taxa de desgaste refratdrio. Verifica-se através de observacdes industriais
que nas panelas oriundas do processo de RH (exceto as corridas da familia Duplo Refino), ha
formacao de uma camada sélida constituida por aco e escdria, conhecida como cascao. Esta
camada cria uma espécie de revestimento (coating) acima dos tijolos, formando uma barreira
fisica entre a escéria do processo e o tijolo refratdrio, que reduz o contato e consequentemente
o desgaste dos mesmos. Além disso, as corridas processadas neste equipamento, exceto as da
Familia Duplo Refino, sdo corridas com baixa adi¢ao de fluidificantes, e propiciam a formacao

de escoérias menos agressivas.

A varidvel MANG refere-se ao peso médio por corrida do elemento Manganés adicionado
via ligas metdlicas, e o grafico de dispersao indica, conforme previsto, que quanto maior o
volume de manganés adicionado, maior o desgaste refratario (coeficiente de correlagdo 0,634).
Isto ocorre porque o manganés influencia na fluidizacio da escoria, e uma escéria mais fluida

tem maior potencial de ataque ao refratdrio.

Da mesma forma, a varidvel ADIC_CALE, que consiste na média de adi¢do de cal em
panela por corrida, indica a necessidade de dessulfuracdo do ago, por meio de reagdo quimica
e agitacdo do ago, além de influenciar na formacdo de escoria, e portanto favorecer o desgaste

(coeficiente de correlacao +0,570).

Com o objetivo de selecionar varidveis correlacionadas de maior representatividade para
a taxa de desgaste do refratdrio (varidvel resposta), foi utilizado o coeficiente de correlagdo de
Pearson considerando um p-valor de 0,05 por meio da funcdo pearsonr do médulo scipy. Apds
a aplicacdo da fungdo, 51 varidveis foram selecionadas como entrada para o desenvolvimento do

modelo de regressao linear maltipla.

4.2 Modelo de regressao linear multipla

O uso de todo o conjunto resultante de varidveis com correlacdo representativa pode
resultar em varios problemas. Um dos mais notdveis € o da multicolinearidade que, conforme
citado no Capitulo 2, afeta a robustez e validacdo do modelo. Este problema pode ser tratado
por meio de uma técnica de selecio de varidveis atrelada a algum critério em direcao a modelos

mais parcimoniosos.
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Para selecdo das varidveis que fariam parte do modelo de regressao, foram avaliadas as

seguinte estratégias:

1. Adicdo forward: Inclusdo de varidvel no modelo uma a uma, partindo da varidvel com
maior correlacdo com o desgaste refratdrio (coeficiente de Pearson). A cada inclusdo
de varidvel foram analisadas as medidas: R%, R? ajustado, p-valor do teste t, além do
VIF para identificar multicolinearidade. Se a varidvel incluida no modelo ndo contribuia
positivamente para o R, R? ajustado, ndo era considerada significativa de acordo com o

teste ¢ ou gerava um problema de multicolinearidade, ela era entdo descartada;

2. Remocao backward: Todas as 51 varidveis foram selecionadas como entrada, € uma a uma
foram retiradas aquelas que eram menos significativas para o modelo de acordo com o
p-valor do teste t (maior valor). A retirada de varidveis cessou quando todas as varidveis
do modelo possuiam um p-valor inferior a 0,05 e o VIF destas era igual ou inferior a 5,
conforme descrito no capitulo 2. Por fim, as varidveis retiradas foram inseridas novamente
uma a uma. A cada inclusdo de varidvel foram analisadas as medidas de ajuste do modelo:
R?, R? ajustado, p-valor, além do VIF para verificar se elas poderiam permanecer no
modelo sem gerar problema de multicolinearidade. Se a varidvel incluida no modelo nao

apresentava contribuicao positiva para as medidas mencionadas, ela era entdo descartada.

Dentre as estratégias utilizadas, a que melhor obteve resultado foi o método adi¢do
forward para selecdo das varidveis tendo como base os resultados do R? ajustado e menor erro
quadratico médio (mean squared error - MSE). Ap0s aplicacdo desta estratégia, foram selecio-
nadas as varidveis a seguir, que, em conjunto, obtiveram o melhor resultado para o modelo: RH,
VL_PESO_LS8, F1_PART, F8_PART; A3_PART, A3_PART, BAIXOS_PART, BAIXOS_PART, TEMPO_AQUE_FP,
e TEMPO_REF_0B_x.

Para validar a coeréncia das varidveis selecionadas e seus coeficientes, foram realizadas
discussdes com especialistas do dominio a fim de identificar explicagdes dentro do processo de
producdo e mecanismos de desgaste refratario que suportassem a descri¢do estatistica. A varidvel
RH consiste no nimero de corridas processadas nos RHs, e possui coeficiente negativo. Conforme
mencionado na Subsecdo 4.1, as corridas processadas no RH propiciam a formacgao de cascao e
de escdrias menos agressivas e portanto, hd uma tendéncia de que quanto maior o nimero de

corridas processadas neste equipamento, menor o desgaste refratério.
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A varidvel VL_PESO_L8 representa a média do peso de aco transportado e tratado na
panela. Espera-se que maiores pesos impliquem em niveis mais elevados de agco dentro da panela.
Em situagdes extremas, esses niveis podem alcancar a regido de fechamento entre a tltima fiada
de refratdrio da linha de escéria e a chapa de boca da panela, o que pode provocar infiltracdes de
escoria entre a carcaga e os tijolos. Tais infiltragcdes provocam dilatacdo térmica e/ou corrosio e
sdo responsaveis pela degradacdo das ultimas fiadas da linha de escéria. As varidveis F1_PART,
F8_PART, A3_PART apresentaram coeficientes de correlagdo positivos, indicando que quanto
maiores, maior o desgaste refratdrio. Elas representam o percentual de corridas processadas com

esses codigos de fabricacao:

* F1: Dessulfuracdo no CAS-OB e posterior desgaseificacdo no RH;
* F8: Dessulfuracdo no Forno Panela e posterior desgaseificacdo no RH;

* A3: Descarburagdo - carbono da sigla < 2 pontos.

Os acos com cddigo de fabricacao F1 e F8 sdo os acos mais complexos produzidos
pela Aciaria 2, dado que necessitam duplo processamento (CAS-OB e RH ou Forno Panela
e RH) e de forma geral possuem enxofre visado baixo (maiores niveis de dessulfuracdo em
panela), maior volume de adicdo fluidificantes, ligas de manganés e fontes de cdlcio, além
de implicar em maior tempo de processo e agressividade para o refratario. Ja para a variavel
A3_PART, inicialmente esperava-se uma correlacdo negativa com o desgaste refratario devido,
principalmente, a caracteristica de formacao de cascdo e consequente protecao das panelas.
Porém, a correlacio encontrada foi positiva. Duas explicacdes possiveis seriam: (1) o aumento
da participacao de corridas A3 ocorre em substituicao a participag¢do de corridas de acos comuns,
que possuem desgaste refratario menor; (2) as corridas A3 t€m por caracteristica cargas médias
de aco maiores, o que pode levar ao mecanismo de infiltracdo na borda, conforme citado na

explicacdo da varidvel VL_PES0_LS.

A varidvel BAIXOS_PART representa o percentual de corridas da familia Baixo Enxofre e
possui correlagdo positiva. Estes agos possuem um enxofre visado no aco menor que 0,007%, o
que implica em maior tempo de processo, maior adi¢ao de fluidificantes e de fontes de calcio,
maior tempo de exposi¢cdo ao arco elétrico quando produzidas no Forno Panela, maior nivel de
dessulfuracdo e maior agitacdo do banho devido a lanca de argdnio e plug poroso. Isto explica

porque o aumento da varidvel provoca aumento do desgaste.

J& a varidvel ADIC_MNEL representa o somatorio do peso de adi¢do de Manganés Eletro-
litico, que € uma das ligas de manganés utilizadas na Aciaria 2 (37% do peso total de ligas de
manganés), € que possui maior concentra¢do do elemento Manganés (98%, enquanto as demais
variam entre 68% e 80%). Conforme j4 discutido no Subtdpico 4.1, a adicdo de manganés e a for-
macao de seus 6xidos geram compostos na escoria de baixo ponto de fusdo, e consequentemente,

favorecem o desgaste refratario.
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O TEMPO_AQUE_FP representa o tempo médio de aquecimento das corridas no Forno Pa-
nela. Quanto maior o tempo de aquecimento neste equipamento, maior a adi¢ao de fluidificantes
como fluorita e escéria sintética, maior a exposi¢ao do refratario ao arco elétrico e as escdrias
com elevada temperatura e fluidez. Por fim, a varidvel TEMPO_REF_0B_x representa a média
dos tempos de refino no CAS-OB e possui coeficiente positivo, indicando que quanto maior o
tempo de refino nestes equipamentos, maior o tempo de contato da escoria com o refratario e

consequentemente, maior probabilidade de reacdo entre eles.

A Equagdo (4.1) apresenta o modelo de regressdo linear multipla obtido:

taxa_desg = —8,4544 44,6938 x F1_PART 4.1)
+4,6690 x F8_PART
+3,2138 X A3_PART
+1,9327 x BAIXOS_PART
—0,0649 x RH
+0,0355 x TEMPO_AQUE_FP_x
+0,0134 x TEMPO_REF_0B_x
+0,0008 x ADIC_MNEL
-+0,00005 x VL_PES0_L8
+ u;

Conforme sumario de resultado do modelo com métricas da regressdo, os resultados

alcancados sdo apresentados na Tabela 5.

Foram realizadas 20 execu¢des do modelo utilizando observacdes de treinamento e de
testes aleatorias afim de calcular a média e desvio padrao do MSE. Afim de trazer este erro
médio para a unidade de medida da varidvel resposta, foi calculada a raiz quadrada do MSE

resultando no valor do RMSE.

Tabela 5 — Resultados obtidos pelo modelo de regressao linear multipla proposto

Métrica Valor
R? 0,758
R?-ajustado 0,740
Teste-F 42.04
Probabilidade (Teste F) 3,70 e-33
MSE 0,1021

Desvio Padrio (MSE)  0,01855
RMSE 0,3195
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Com base no gréafico de valor real versus valor predito, apresentado na Figura 10 ,
observa-se que o modelo tende a ter maior residuo (erro) para desgastes reais acima de 2,0
mm/corrida, valores para os quais hd menos observacgoes, o que se comprova quando analisados

o erro quadrético médio (mean absolute error - MSE) para as duas regioes:

* Predicdo com desgaste real < 2,0 mm/corrida - MSE: 0,0595

* Predi¢cdo com desgaste real > 2,0 mm/corrida - MSE: 0,20308

Figura 10 — Grafico do valor real versus valor predito pelo modelo
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Fonte: Elaboracao propria

4.2.1 Valida¢do do Modelo

Ap6s estabelecido o modelo de regressao e identificada relacdo linear entre os valores
reais e preditos, conforme mostrado na Figura 10, se faz necessdrio validar alguns pressupostos,
dentre os quais se destacam: normalidade, homocedasticidade e independéncia dos residuos.

Estes pressupostos sdo fundamentais para entender a qualidade e validade do modelo.

De acordo com o coeficiente de determinagio ajustado (R%-ajustado) da Tabela 5 acima,
o modelo (4.1) € capaz de explicar 74% da variabilidade na varidvel resposta com base nas
varidveis preditoras. Analisando o resultado do teste F, com base em um nivel de significancia de
0,05 e p-valor de 3,70 e-33, a hip6tese nula € rejeitada, o que indica que pelo menos uma varidvel

selecionada € estatisticamente significante para explicar a variabilidade da varidvel dependente.

Com intuito de verificar se a suposicao de normalidade dos residuos da regressao linear foi
atendida, foi utilizado o grafico Quantil-Quantil (Q-Q), que permite a comparagao de distribuicdes
de probabilidade. O interesse aqui € verificar se os erros do modelo construido seguem uma
distribuicdo normal, premissa chave da regressdo linear. A Figura 11 apresenta o grafico Quantil-
Quantil em que € esperado que os pontos estejam proximos a reta sem grandes desvios. De fato,
€ possivel observar que a maioria dos pontos estd proximos a reta, sugerindo a normalidade dos

residuos.
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Figura 11 — Grafico: Quantil-Quantil Plot
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Fonte: Elaboracao propria com uso do Python

Com o objetivo de confirmar a percep¢ao da normalidade apresentada no grafico Quantil-
Quantil apresentado na Figura 11, foi aplicado o teste de normalidade D’ Agostino-Pearson
Omnibus. Para este teste, a hip6tese nula significa aceitar que os residuos seguem uma distribui-
¢do normal. Foi considerado um alpha de 0,05, portanto, 5% de probabilidade de erro quanto a
rejeicdo da hipdtese nula. Este teste resultou em um p-valor de 0,2828, valor este acima do alpha
estabelecido de 0,05, portanto, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada indicando que os residuos

seguem uma distribui¢cdo normal.

Para validacao da premissa de homocedasticidade dos residuos foi analisado o grafico
de distribuicdo de pontos. Neste grafico os dados sdo exibidos em uma reta numérica, sendo
que o eixo X representa o indice do dado exibido e o eixo Y representa o valor do residuo
correspondente ao dado apresentado. Conforme a figura 12, é possivel observar que nao ha um
padrao definido na distribui¢do dos pontos, o que indica uma possivel homocedasticidade dos

residuos.

Figura 12 — Grafico de distribui¢dao de pontos dos residuos

o o
"®
0.5 A v@f
® %o
(@] )
S 0 ®
NS . e)
2 009, ®
g o)
o 0
—-0.5 4

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Valor Predito

Fonte: Elaboragdo prépria com uso do Python
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Para validagdo da interpretacdo mencionada quanto a homocedasticidade foi aplicado
o teste Goldfeld-Quandt da biblioteca statsmodel’. Para este teste foi aplicado um alpha de
0,05, ou seja, de 5% de probabilidade de erro quanto a rejeicdo da hipdtese nula. A hipotese
nula para este teste é que os residuos sao homocedasticos e a hipétese alternativa € de que os
residuos ndo sao homocedasticos. Este teste resultou em um p-valor de 0.2654, valor este acima
do alpha estabelecido de 0,05, portanto, a hipotese nula nao pode ser rejeitada e os residuos sdo

homocedasticos.

Para validacdo da premissa de independéncia dos residuos foi analisado o gréfico de
distribuicdo de pontos, contendo no eixo X os experimentos pela ordem natural (chamado no
grafico de experimento) e no eixo y os valores residuais. Conforme a Figura 13, é possivel
observar que nio hd um padrdo definido na distribuicao dos pontos, o que indica a independéncia
dos residuos ou em outras palavras, nao ha uma auto-correlagdo. Essa premissa também ¢é

confirmada pela Figura 10.

Figura 13 — Gréfico de dispersdo entre experimento e residuo
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Fonte: Elaboragao prépria com uso do Python

Com o objetivo de confirmar a independéncia dos residuos apresentada no grafico da
Figura 13, também aplicamos o teste Durbin-Watsons* da biblioteca statsmodel. O teste retorna
um coeficiente d em que se d for menor que 1,5 ou maior que 2,5, existe um problema severo de
autocorrelacdo positiva ou negativa, respectivamente. Por outro lado, se d estiver entre 1,5 € 2,5,
a autocorrelacdo € fraca ou ausente. O resultado do teste retornou um coeficiente d=1,91, o que

indica pouca ou nenhuma auto-correlacio entre os dados residuais.

A préxima secao dedica-se a exploracdo dos resultados obtidos com base na regressao.

<https://www.statsmodels.org/stable/index.html>
4 <https://www.statsmodels.org/dev/generated/statsmodels.stats.stattools.durbin_watson.html>


https://www.statsmodels.org/stable/index.html
https://www.statsmodels.org/dev/generated/statsmodels.stats.stattools.durbin_watson.html
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4.3 Aplicabilidade e discussoes

A predi¢do do desgaste refratario em milimetros por corrida tem como objetivo, dada
uma margem de segurancga, apoiar a decis@o do nimero de corridas que uma panela de aco deve
processar, de maneira a otimizar o recurso e garantir a seguranga do processo e das pessoas.
Sendo assim, conforme a espessura inicial dos tijolos refratdrios, o residual do tijolo até o
afastamento da panela que seja considerado seguro dadas as incertezas do processo, € a taxa de
desgaste médio por corrida, € possivel calcular o nimero de corridas a serem realizadas com

base na Equacdo (4.2):

Espessura Inicial — Espessura Residual

Numero de Corridas = 4.2)

taxa_desg

A espessura dos tijolos utilizados na linha de escéria com base no projeto refratirio
atual das panelas de aco da Aciaria 2 é de 152mm. Atualmente, utiliza-se como referéncia,
além do numero de 70 corridas, a espessura residual dos tijolos de 60mm como parametro
para afastamento das panelas de aco para reparo intermediario. O valor de referéncia (60mm) é
determinado com uma margem de seguranca, dado que a inspecao € feita de maneira visual e a
altas temperaturas, o que nao garante 100% de assertividade. Por este motivo, algumas panelas
atualmente sido afastadas com residual minimo abaixo ou acima deste valor, conforme indica a

Figura 14, contendo as observagdes utilizadas para a construg¢io da regressao:
Figura 14 — Grafico do desgaste refratdrio versus espessura residual
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Fonte: Elaboracao propria

A espessura residual acima de 60mm indica que a panela poderia passar por mais ciclos
operacionais, gerando economia de material refratdrio e prolongamento da campanha da panela,
antes do afastamento para reparo. Por outro lado, quanto mais préximo de Omm de espessura
residual, maior o risco de furo na carcaca metalica, ja que, quando esta medida € 0, todo o tijolo

foi desgastado e a carcaga encontra-se sem protecdo contra o aco liquido incandescente.
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Por meio do grifico é possivel notar que dentro da amostra analisada h4 panelas que sio
afastadas com residual superior a 60mm (69 observagdes), chegando até a 110mm, e também
panelas que sdo afastadas com residual igual a zero (17 observacdes), o que indica que todo o
tijolo foi desgastado no processo. No primeiro caso, hd um potencial de ganho de desempenho
e custo, visto que estas panelas poderiam processar mais corridas que a quantidade realizada.
Por outro lado, as panelas que desgastaram todo o tijolo representam um risco ao processo € as
pessoas, visto a possibilidade de furo na carcaca e derramamento de ago liquido incandescente.
Percebe-se ainda, que para a faixa de desgaste de 1,5 a 2,0 mm/corrida, a espessura residual fica

mais proxima dos limites de 20 a 60mm.

Sendo uma definicdo, que contempla determinada margem de seguranca, o valor da
espessura residual pode ser revisado de acordo com a avaliagdo dos especialistas de processo e a
assertividade das ferramentas de decisdao. Dessa forma, aplicou-se a regressdo para a definicao
do ndmero de corridas resultante da predicao do desgaste refratdrio via regressao linear multipla

aplicada as observagdes reais, conforme a Equacao 4.2, fazendo-se:

152mm — 60
Niimero de Corridas = m m 4.3)
taxa_desg

onde, taxa_desg é a taxa de desgaste obtida pela Equacdo 4.1 que especifica o0 modelo

desenvolvido.

O gréfico da Figura 15 apresenta a diferenca entre a politica de afastamento praticada
e a sugerida pelo modelo desenvolvido. Vale ressaltar que, na amostra analisada, as panelas
sdo afastadas até a corrida de nimero 70. E possivel observar que o modelo de regressio linear
desenvolvido indicou o afastamento de 48% das panelas com um nimero de corridas menor que
o praticado na realidade, e 52% das panelas com um nimero de corridas superior ao praticado

na realidade.
Figura 15 — Grafico de n° de corridas real versus n° de corridas preditas pelo modelo
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As distribui¢cdes do ndmero de corridas realizado e do sugerido pelo modelo sdo apre-
sentadas no boxplot da Figura 16. Nota-se que a média do nimero de corridas até o reparo
intermediério passe de 66 para 68 corridas considerando os valores sugeridos pela regressao.
No entanto, percebe-se um aumento na amplitude dos valores sugeridos, atingindo um pico de
136 corridas preditas, ao passo que na politica praticada, este valor limita-se a 70 corridas. Este
resultado evidencia um potencial de ganho de performance do refratario e ganho em seguranca

com o uso do modelo em relacdo aos dados reais.

Figura 16 — Boxplot do n° de corridas real versus n° de corridas predito pelo modelo
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Fonte: Elaboracao prépria

Por fim, buscou-se quantificar o impacto da politica de afastamento das panelas na
espessura residual do refratdrio caso o modelo desenvolvido fosse aplicado. Para isso, foi
calculada a espessura resultante utilizando-se a taxa de desgaste real, multiplicada pelo nimero
de corridas preditas, a fim de avaliar as diferencas entre a espessura simulada e a espessura real.

Essa avaliacdo pode ser vista na Figura 17.

Mantendo-se a coeréncia, o que se conclui € que, a espessura residual calculada com
base no ntimero de corridas predito possui média superior a real (3mm a mais) e variancia menor,
evidenciada pelo achatamento do boxplot. Além disso, os pontos de menor espessura, que no
real foram de O mm para 17 panelas/campanhas, passam a ser 1 lmm para uma panela, com a

aplicagdo da regressdo, indicando maior seguranc¢a ao processo.

Sendo assim, considera-se que o batente da espessura residual de 60mm, conforme
mencionado, atende com margem de seguranca razodvel ao processo. Ademais, caso aplicado
a amostra, traria um beneficio de, em média, 2 corridas a mais por panela, que corresponde
a um aumento de 3% na vida das panelas de aco. Dada a representatividade do refratario das
panelas de ago para o custo operacional de uma aciaria, este ganho de desempenho representa
uma reducao considerdvel no custo do produto final, sem necessidade de investimento, com

beneficio para seguranca e gestao do processo.
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Figura 17 — Boxplot de espessura residual das panelas
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5 Consideragdes Finais

As panelas de aco revestidas por material refratdrio desempenham um papel fundamental
no processo de fabricacdo e tratamento do aco na aciaria. Ao longo da operacao, o revestimento
dessas panelas vai sofrendo desgaste a medida em que sdo submetidas a varidveis operacionais
e de processo, sendo necessdria a realizagdo de reparos intermedidrios e substitui¢ao total do
refratdrio para continuidade da operacdo. O custo com o material, mao de obra e indisponibilidade
das panelas para operacgdo, representam parte significativa do custo operacional da Aciaria 2, o
que torna a otimizacdo do seu desempenho objeto relevante de estudo. Além disso, a gestao do
desgaste refratdrio tem impacto direto na producdo, qualidade do aco e seguranca do processo e

das pessoas.

Dividida por dreas de acordo com os mecanismos de desgaste preponderantes, a linha
de escdria € a regido do revestimento mais suscetivel aos mecanismos de desgaste presentes no
processo, € por esse motivo, em geral, determinam a vida da panela. Conforme mencionado nos
capitulos anteriores, atualmente, o reparo intermedidrio, com a substitui¢do da linha de escoria é
realizado com base em parametros fixos determinados e na expertise de especialistas do processo,
que determinam como parametro a realizacdo de 70 corridas e/ou espessura residual dos tijolos
de 60mm. Entretanto, toda a complexidade e variabilidade do processo, além da dificuldade
de inspecao da panela em operacdao mostram que muitas das vezes estes valores de referéncia
ndo levam a otimizacao da performance do recurso e seguranca do processo. Por este motivo,
o presente trabalho teve como foco avaliar como o uso da ciéncia dos dados poderia apoiar no

processo de decisao do afastamento da panela para troca intermedidria do refratario.

A técnica utilizada para a predi¢ido do desgaste e consequentemente, suporte a tomada
de decisdo foi a regressao linear multipla, a fim de que o modelo fosse interpretdvel, ou seja,
que as varidveis de maior relevancia sejam identificadas e potencialmente manipuladas, além da
facil aplicacdo, sem a necessidade de grandes desenvolvimentos de sistemas de informacao. Ao
definir o modelo de regressdo, bem como as varidveis mais importantes para 0 processo com a

utilizacdo de um conjunto de técnicas para anélise e validacao, concluimos que:

* Para se chegar a varidveis mais relevantes para o modelo, foi necessario um estudo
aprofundado utilizando-se do conhecimento da equipe responsavel, revisao bibliografia e

técnicas estatisticas;

* O modelo apresentou um R? ajustado de 74%, que é considerado alto pelos especialistas
da 4rea dada a complexidade dos dados e do processo, e selecionou 9 varidveis de uma
base de dados inicial de mais de 23 mil registros sumarizadas apds tratamento dos dados

em 51 varidveis e 131 observacdes;
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* A varidvel resposta, contida na base de dados do perfil post mortem da troca interme-
didria, onde € indicado o residual real do tijolo refratario em mm, medido e registrado

manualmente foi essencial para o treinamento e validacao do modelo gerado;

* A aplicagdo do pardmetro de 60mm de residual para o calculo do nimero de corridas a
serem realizadas pela panela, atende, com margem de seguranca razodvel ao processo, e
caso aplicado a amostra, traria um beneficio de, em média 2 corridas a mais por panela, o
que corresponde a um aumento de 3% na vida das panelas de aco, além do aumento médio

do residual, garantindo maior seguranga operacional;

* O resultado obtido € significativo frente a representatividade das panelas de aco para o
custo operacional da Aciaria 2. Além disso, este ganho de performance representa uma
reduc¢do no custo do produto final, sem necessidade de investimento, com beneficio para

seguranga e gestao do processo.

O modelo construido tem como alvo fornecer a operacao uma ferramenta adicional na
defini¢do de afastamento das panelas para reparo intermedidrio, € em conjunto com as inspecdes

visuais e o conhecimento ticito dos especialistas, torne o processo mais eficiente e assertivo.

5.1 Limitagdes e trabalhos futuros

Cabe ressaltar que os resultados do trabalho apresentam limita¢des sendo necessario,
com certa frequéncia, recalibracio e geracdo de novos dados, frente a mudancas inerentes do
processo, como equipes, defini¢cdo na fabricag@o dos tipos de acos e utilizagcdo de equipamentos,
fornecedores do material refratario, engenharia do projeto refratario, etc. Além disso, o modelo
¢ especifico para o processo de troca intermedidria de refratario das panelas da Aciaria 2 da
Usiminas, embora possa contribuir e ajudar outras empresas e estudiosos na escolha das varidveis
enquanto lacuna tedrica. Por outro lado, o uso da regressdo pressupde relacdo linear entre as
varidveis dependentes e independentes, o que pode ser uma simplificacdo da realidade. Além
disso, a aplicacao da regressdo estd limitada ao intervalo de valores para o qual a mesma foi

construida, podendo gerar distor¢cdes para valores muito discrepantes.

Em relacdo a trabalhos futuros, sugere-se aplicar outros métodos de aprendizagem de ma-
quina ao problema, como redes neurais, para possivelmente, obter um resultado diferente e mais
assertivo quanto as predi¢des, e que poderd ser utilizado para comparacdo com o modelo gerado.
Além disso, o trabalho pode ser usado como base para definicdo de um modelo semelhante para
a definicao do reparo final, no qual € realizada a substituicdo completa do refratdrio, quando a
panela serd 100% demolida, incluindo todas as regides da panela - sola, linha de metal e linha de

escoria, além da aplicacdo para as panelas da Aciaria 1 da Usiminas ou outras empresas.
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APENDICE A - Descricdo completa das

Variaveis

Figura 18 — Descri¢do Varidveis: Gerais, Temperatura, Mix, Rota e Tempos

Descrigdo de Variaveis

Gerais

NUM_CORR_ACI: Ndmero da Comida

DT_PRCDUCAQ: Data de Produgdo da Comida

NUM_PAN_ACQO: Ndmero da panela de ago

NUM_CAMP_PA: Numero da campanha da panela

VIDA_PAN_ACO: Vida da panela de ago (ndmero de comidas da panela)

Temperatura do processo

TEMP_FS: Temperatura fim de sopro (no conwertedor)

TEMP_VAZ: Temperatura de vazamento

TEMP_POS_VAZ: Temperatura Pés Vazamento

TEMP_INICIAL_TRAT: Temperatura inicial de Tratamento
TEMP_FINAL_TRAT: Temperatura final de Tratamento

DELTA_AQUEC: Delta Aguecimento (Temperatura Final - Temperatura Inicial)
TEMP_PANELA: Temperatura Panela

Mix Agos Fabricados

FAMILIA_ACO: Alto Carbono, Baixo Enxofre, Comum, Desgaseificada, Duple Refine Geral,
Peritético, Ultra Baixo Carbono Geral
Varagdes: Alto Carbono, Baixo Enxofre, Comum, Desgaseificada, Duplo Refino Geral,
Feritético, Ultra Baixo Carbono Geral

Tipo de Rota / Tratamento

ROTA_ACO: Rota do ago conforme equipamentos em que cada comida passou

COD_TRATAMENTQ: Definido atraves de combinagdes de variaveis como Equipamento
(tratamento), Composig3o Quimica, Adigdes, etc. - detalhe em Cddigo de tratamento

TRATAMENTO: Equipamento onde ocorreu o trabalhamento da Comida: DLD- Convertedor, FP -
Fomo Panela , RH - Desgaseificador a vacuo, OB - Cas0OB

SEQ_TRATAMENTO: Quando a comida passa mais de uma vez no mesmo equipamento

Tempos Operacionais

TEMPO_TOT_PAN_QUENTE: Tempo total de Panela Quente

TEMPC_PAN_CHEIA: Tempo Panela Cheia

TEMPO_PAN_VAZIA: Tempo Panela Vazia

TEMPO_CICLO_PAN: Panela Cheia + Panela Vazia

TEMPO_AQUECIMENTO: Tempo de Aquecimento = Diferenga entre Inicio & Fim do Sopro de
Oxigenio ( DT_INIC_SCPRO_CXIG_OBTD -DT_FIM_SOPRO_CXIG_OBTD)
TEMPO_TRATAMENTO: Tempo de Tratamento = Tempo de Refino

TEMPO_VAZ_LD: Tempos de Vazamento no Convertedor

TEMPO_REFING: Tempo de Tratamento = Tempo de Refino

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 19 — Descricao Varidveis: Condicdes Panela, Carga e Uso do Plug

Descrigdo de Varidveis

Condigoes da Panela

CARGA_ACO_LING: Carga (peso) ago lingotado na Maguina
DT_ABERT_PAN: Data da Abertura da Panela

DT_ULT_REFING: Data do Ultima Refine

DT_FiM_VAZAM_ACO _LD: Data Fim de Vazamento do Ago no Convertedor
DT_INIC_VAZ: Dara Inicio de Vazamento

DT_FIM_LINGNTO: Data fim de Lingotamento

DT_FIM_LINGNTO_ATUAL: Data fim de Lingotamento Atual

VL_PESO_L8: Calcule: Peso Panela Cheia - Peso Panela Vazia
VL_S_VI5: Valor do Enxofre Visado

Carga das Panelas

CARGA_VAZADA_LD: Carga (peso) vazada no comertedor
VL _QTD_BANHO _GUSA: Quantidade de caregamento de Gusa na Panela

Uso do Plug e Langa de Injegio de Gases

IN_PLUG: Funcionamento do Plug - quando ok COD=7
PLUG_VAZAQ: Vazio do Plug

PLUG_TEMPO_INJ: Tempo de Injegdo no Plug

VL_PESO_INJ_ PO _OBTD: FORNO PANELA: Injecdo de pd (mistura dessulfurante) obtida ne Fomeo
Panela

VL_TEMPO_INJ_PO_OBTD: FORNO PANELA: TEMPO_INJ_PO_OBTD = Campo
DT_FIM_INJ_PO_OBTD - Campo DT_INIC_INJ_PO_OBTD

VL_PESO_INJ_CAO_F2_OBTD: CASOBE: Injegdo de Ca0 no CasOB
VL_TEMPO_INJ_CAO_F2_OBTD: CASOB: Campo DT_FIM_INJ_ CAO_F2_OBTD - Gampo
DT_INIC_INJ_ CAO_F2_OBTD

VL_TEMPO_HOMOGEINIZACAQ: Dados de Injegdo de Argdnic: TEMPO_HOMOGEINIZACAD = campo
DT_FIM_HOMOGENEIZ — campe DT_INIC_HOMOGENEIZ

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 20 — Descri¢ao Varidveis: Codigo Tratamento

Codigo Tratamento
Codigo i Codigo
Carregado oo Ismnenln Sequenciado (Rota)
Estacdo de Argdnio - Ajuste Composicdo Quimica e Em Branco
Temperatura
CAS-0B - Ajuste Composigdo Quimica e Temperatura C1
Em Branco
Forno Panela - Ajuste Composigdo Quimica e Temperatura Cc7
Corridas destinadas ao RH para aguecimento de vaso,
® : A2
recuperacio de temperatura, teste de vacuo, etc.
RH - Desgaseificagdo - Carbono da sigla = 2 pontos A
A
RH - Desgaseificacdo - Carbono da sigla = 2 pontos A3
CAS-0B - Dessulfuragio
c1
CAS-0B - Globalizagdo de inclusfes [ adicdo de calcio
Forno Panela - Dessulfuracio
c
Formo Panela - Globalizagdo de inclusdes [ adigdo de calcio Cca
Forno Panela - Agos alto carbono - Carbono sigla > 30 pontos
Demais tipos de acos e os recuperados no Forno Panela c7
Dessulfuragdo no Formo Panela e posterior Desgaseificacdo Fa
no RH
F
Dessulfuragdo no CAS-0B e posterior Desgaseificacdo no RH F1

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 21 — Descri¢do Varidveis: Adi¢des, Taxa e Perfil

Descrigdo de Varidveis

Adigoes em Panela

ADIC_MMAC: Ferro Manganes Alto Carbono
ADIC_MNMC: Ferro Manganes Medic Carbomo
ADIC_SIMN: Femo Silicio Manganes
ADIC_CASI: Faermo calcio silicio fio horizontal
ADIC_FLUO: Fluorita na panela

ADIC_CALE: Cal do vazamento do convertedor
ADIC_ESIN: Escdria Sintética

ADIC_CARE: Carbureto

ADIC_FCAL: Ferro Calcio Aluminio
ADIC_NEFE: Nefelina

ADIC_FECA: Ferro Célcio

ADIC_BRIQ: Briquete dessulfurante
ADIC_MNEP: Farro Manganés Baixo Fasforo
ADIC_MMEL: Manganes Eletrolitico
ADIC_CASV: Ferro Calcio Silicio fio vertical
ADIC_FCAH: Ferro Calcio Aluminio fio hodzontal
ADIC_BRID: Briquete Desfosforante

Taxa de Desgaste

Variawel Resposta: Calculo: Espessura inicial do refratario - Espessura atual (medida) / N® de corridas
da panela (vda Otil)

Perfil de Demoligao

Varidvel Validac8o: Avallac 8o feita apés o fim da vida (til da panela onde occorre a mensuracdo do
material residual, indicando o desgaste real do material refratario

Fonte: Elaboracao propria
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Tabela 6 — Agrupamento das varidveis

Agrupamento

Variaveis

Agrupados por soma

Agrupados por média

TEMPO_AQUE_FP_y, TEMPO_AQUE_OB._y,
TEMPO_AQUE_RH_y, TEMPO_PAN_CHEIA,
TEMPO_PAN_VAZIA_y, VL_TEMPO_HOMOGEINIZACAO _y,
VL_TEMPO_INJ_CAO_F2_OBTD._y,
VL_TEMPO_INJ_PO_OBTD_y, TEMPO_REF_FP_y,
TEMPO_REF_LD_y, TEMPO_REF OB_y, TEMPO_REF_RH,
DESGASEIFICADA, DRGERAL, F1, F8, FP2, LD4, D5, ML1,
ML2, OB1, OB2, PERITETICO, RH2, RHC, RHD, UBCGE-
RAL, UBCUSICORE, ALTOCARBONO, BAIXOENXOEFRE,
VL_QTD_BANHO_GUSA, RH

ADIC_BRID, ADIC_BRIQ, ADIC_CALE, ADIC_CARB,
ADIC_CASI, ADIC_CASYV, ADIC_ESIN, ADIC_FCAL,
ADIC_FECA, ADIC_FLUO, ADIC_MNBP, ADIC_MNEL,
ADIC_MNMC, ADIC_SIMN, TEMPO_AQUE_FP_x,
TEMPO_AQUE_OB_x, TEMPO_AQUE_RH_x,
TEMPO_PAN_VAZIA_x, TEMP_POS_VAZ _x

Agrupados por percentual IN_PLUG_FP7, IN_PLUG_OB7, Al1_PART, A2_PART,

A3_PART, C1_PART, C7_PART, C8_PART, COMUM_PART,
DESGASEIFICADA_PART, DRGERAL_PART, FI1_PART,
F8_PART, FP2_PART, UBCGERAL_PART, UBCU-
SICORE_PART, PERITETICO_PART, DR, FP, UBC,
BAIXO_PART, ALTO_PART, LD_PART, OB_PART, RH_PART,
COMUM

Fonte: Elaboracao propria
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