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Resumo

A projecao em um BOF é uma anomalia que representa desperdicio de matéria prima, risco de acidentes,
prejuizo financeiro e, principalmente, traz consequéncias ambientais. Devido a relevancia deste fato foram realizados
acompanhamentos in loco na ArcelorMittal Tubardo (AMT), e arquivos de Big Data advindos da operacdo de sopro de
oxigénio dos convertedores foram analisados com o intuito de investigar as principais variaveis associadas ao fenobmeno
de projecao. Realizou-se o tratamento descritivo, por meio das técnicas de Andlise de Cluster, Analise de Fatores, e de
Componentes Principais com a finalidade de elaborar uma equagao de regressao linear multivariada que pudesse modelar
e prever as corridas com projecoes. O tratamento estatistico foi feito com a utilizagao do software Statistica e do NCSS
Statistical Software. A andlise conclui que as variaveis teor de silicio no gusa liquido, peso de minério adicionado, peso de
cal calcitica e tempo de sopro de oxigénio estao entre as principais causas de projecao.

Palavras-chave: Projecao de escéria; BOF; Andlise multivariada; Big Data.

STUDY OF SLOPPING IN A BOF USING MULTIVARIATE ANALYSIS DATA

Abstract

Slopping in a BOF is an anomaly that leads to waste of raw material, accident hazard, financial losses, and mainly,
brings environmental consequences. Due to its relevance on-site monitoring was performed at ArcelorMittal Tubarao
(AMT), and Big Data files were analyzed with the purpose of investigating the main variables associated with slopping.
The descriptive treatment was carried out using Cluster Analysis, Factor Analysis, and Principal Components to elaborate
a multivariate linear regression equation capable of forecasting slopping. The statistical treatment was performed with
the support of the Statistica and NCSS Statistical Software. According with this analysis the hot metal Silicon content,
the weight of iron ore added as a coolant, the weight of calcined lime and the oxygen blowing time are among the main
causes of slopping.
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I INTRODUCAO

A funcao do processo BOF (Basic Oxygen Furnace)
¢é produzir um aco base reduzindo as impurezas da carga
metalica através de oxidacao, principalmente do carbono e
dossilicio, além da adequacao dos teores de fésforo. Como
resultado, ocorre uma grande geracao de gases oriundos
da oxidacao do carbono e a formacao de uma escéria
liquida decorrente da reacdo do produto da oxidacao das
demais impurezas com materiais fluxantes adicionados

para estabilizar tais reagdes [|]. A combinagao da grande
evolucao gasosa com o desenvolvimento da escéria (volume
e quimica), segundo Fruehan and Turkdogan [2], Albani et al.
[3], Hewage [4], e Harada et al. [5], leva a formacao de uma
emulsio. Se por um lado a emulsdo acelera as reagées de
refino, por outro, se nao controlada, pode transbordar de
forma violenta para a area externa do convertedor. Esta
projecao de metal e escéria representa uma anomalia em
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convertedores de aciaria, sendo que o controle da mesma
€ importante, uma vez que o sistema de captacio de gases
do convertedor, em geral, nao suporta o excesso de gases
que repentinamente sao expelidos no momento da projecao
[6]. A consequéncia é que acabam sendo eliminados gases
em forma de poluente ao ambiente externo a aciaria.
Além disso, com a projecao ha um risco de ocorréncia de
acidentes, e também se reduz o rendimento de producao
de aco porque ha perdas metalicas, uma vez que cerca de
10 220% da quantidade total de massa metalica é suspensa
na emulsao [7]. Dadas estas consequéncias, métodos de
deteccao e controle de projecao foram propostos, como
citados em Walker et al. [8], Harada et al. [5], e Carvalho et al.
[9]. Dessa forma, a proposta desse trabalho é utilizar métodos
de andlises multivariadas, ainda pouco comuns na area de
siderurgia, para efetuar uma analise de Big Data de tal forma
a detectar as variaveis de influéncia nas ocorréncias de
projecoes em um convertedor da ArcelorMittal Tubarao,
além da elaboracao de um modelo matematico que possa
prever as corridas com projecado. Para este estudo foram
utilizadas técnicas tais como Analises de Cluster, de Analise
de Fatores (AF), Analise de Componentes Principais (ACP), e
analises de Regressdes Multiplas e de Componentes Principais.

2 MATERIAIS E METODOS

Para a analise descrita neste trabalho foram
utilizados dados obtidos junto a ArcelorMittal Tubarao
(Serra, ES — Brasil). Os dados operacionais compreendem
o periodo de maio de 2016 a maio de 2017 e incluem
7735 corridas do convertedor |, com informacoes referentes
a 39 variaveis de interesse. Os dados foram transportados
para uma matriz e seus valores normalizados (entre O e |).
Em seguida, aplicaram-se as técnicas estatisticas de Andlise de
Cluster, Analise de Fatores (AF) e Analise de Componentes
Principais (ACP), utilizando o software Statistica versao
7.0. A Analise de Cluster permite agrupar as variaveis com
base em critérios pré-definidos, gerando um dendograma,
o qual possibilita a realizacdo de uma analise de afinidade
entre as variaveis independentes e destas com a variavel
dependente. Na AMT, ao atribuir valores a essa variavel
resposta, o operador da aciaria insere, com base em sua
observacao, um valor numérico representando se aconteceu
ou nao projecao na corrida. A planilha de dados analisada
apresenta em duas de suas colunas dados da variavel resposta:
a primeira (variavel 25) avalia se a projecao ocorreu até a
primeira metade do sopro e a segunda (variavel 26) avalia
se a projecao ocorreu da metade até o final do processo.
Essas duas variaveis determinam qual agrupamento deve ser
selecionado para as etapas seguintes de andlise. A técnica
estatistica da Analise de Fatores (AF) foi aplicada com a
finalidade de reduzir o nimero de variaveis independentes
do conjunto de dados a partir da criacao de novas variaveis
sintéticas, chamadas de fatores; e assim, determinar quantas
das novas variaveis obtidas deveriam ser analisadas, bem

como determinar qual seria a correlacao entre as variaveis
originais e os fatores, e quais os indices de contribuicao
das variaveis originais nos fatores. Por sua vez, a técnica de
Andlise de Componentes Principais (ACP) foi aplicada para
substituir as variaveis por outras sintéticas, o que permite
indicar o nimero ideal de fatores a ser analisado.

As variaveis que mais contribuem para as Componentes
Principais (CP) foram consideradas para se obter um modelo
que prevé projecao a partir de analises de regressao linear
multipla e de Regressao por Componentes Principais (RCP).
As variaveis respostas do Statistica foram utilizadas nesta
etapa porque permitem a simplificacao da analise, ao excluir
as variaveis que nao possuem efeitos significativos sobre a
projecao. Em consequéncia, foi utilizada uma matriz formada
apenas com os valores de variaveis que mais influenciam a
projecao; além do mais, as duas variaveis de projecao foram
transformadas em apenas uma, com valores assinalados
como 0 para nao projecao e | para projecao. O programa
NCSS aplicado a esta matriz gerou um relatério sobre
a regressao. Primeiro se fez a RCP que avalia dados de
regressao multipla que possuem multicolinearidade. Quando
ocorre a multicolinearidade, as estimativas dos minimos
quadrados sdo imparciais, mas suas variagoes sao grandes,
e podem, portanto, estar longe do verdadeiro valor. Assim,
a RCP reduz o erro padrao, ou seja, espera-se estimativas
mais confiaveis [10]. Em seguida, para que fosse possivel
uma comparacao de resultados, fez-se a regressao multipla,
que analisa o relacionamento entre a variavel dependente
(projecao ou nao projegao) e as variaveis de processo
independentes [ | |]. Por fim, o modelo matematico foi testado.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Analises no Statistica

Foram primeiramente selecionadas as 39 variaveis
envolvendo o convertedor |. A partir do dendograma
produzido pelo software Statistica, decidiu-se por um
intercepto préximo de 1,6, em destaque na Figura la,
de forma a identificar um grupo com ndmero aceitavel
de variaveis para analise. Cada nimero da horizontal no
diagrama identifica uma variavel contida nos dados. Todas
as 7 contidas no agrupamento nimero 3 foram utilizadas na
etapa seguinte da analise porque as variaveis de projecao estao
melhor conectadas. Assim, com base no uso da ferramenta
de analise fatorial, para a reducao do nimero de variaveis,
obteve-se a tabela da Figura Ib.

Para as 7 variaveis, o software indicou 7 fatores,
porém, nem todas foram consideradas, seguindo-se o
objetivo de reduzir o nimero de variaveis. Para analises
estatisticas, considera-se, geralmente, até o fator que
apresente porcentagem cumulativa maior que 70, logo,
neste caso, até o fator nimero 4.

Na Figura Ib, a primeira coluna representa os
autovalores de cada fator, a segunda representa a variancia

Tecnol. Metal. Mater. Miner., Séo Paulo,



Estudo de projecoes de um BOF utilizando andlise multivariada de dados

a) . . e b)
Diagrama de drvore para 39 varidveis Prm—
18 Mctodode Ward, LR earsoh 't Extragio: Componentes Principais
1 L 2 3 ‘ 4 Autovalor ] | tovalor  |% Ci
16 ‘ Valor Total (%) Cumulativo %
il 2194318 1.34740 2194318 31,3474
2 1302686 18,60981 3497004 49,9572/
A% 3 1,029008  14.70012 4,526013 64 6573
4 0,753853  10.76932 5.279856[ 75.4255!
8 12 5 0635194 9,07421 5,915060 84,5009
3 6 0579698 8.28141 6.494758 92,7823
= @ 7 0505242 721774 7.000000 100,000000
=
2
‘E 08
z
06
04
02
37 14 35 32 29 21 14 31 39 4 3 {2836 9 r 13 10 5 1
27 B8 33 19 18 11 12 15 2_8 24 2A(25)30 22 |20 16 23 34 6

Figura I. (a) Dendograma formado a partir da Analise de Cluster; (b) Quadro gerado com o niimero de autovalores, variancia total, autovalor

acumulativo e porcentagem cumulativa para cada autovalor.

Tabela |. Tabela de contribuicao das variaveis originais em cada fator

Variavel Fator | Fator 2 Fator 3 Fator 4
8 0,037918 0,971831 0,056711 0,022496
9 0,044692 0,022098 0,121799 0,972485
22 0,009853 0,193379 0,087873 0,015571
25 0,086824 0,037477 0,083696 0,044286
26 0,177202 0,023608 0,043500 0,099435
30 0,087407 0,058543 0,959315 0,126233
36 0,975468 0,117793 0,215251 0,177252
Tabela 2. Variaveis que mais influenciam nas projecées do convertedor |
Variavel Fator Nome Variavel Fator Nome
36 | Si no gusa liquido % 30 3 Tempo de sopro de oxigénio min)
8 2 Peso de minério (t) 9 4 Peso de cal calcitica (t)

total de cada um, o terceiro e o quarto representam,
respectivamente, os autovalores acumulados e a porcentagem
cumulativa de cada fator.

De acordo com a andlise das CP o mesmo contetido
da Figura Ib foi obtido. Assim, foi possivel confirmar o
numero de CP (fatores) a serem analisados como influéncias
de projecdo. A etapa seguinte consistiu do emprego da
ferramenta Varimax Normalized, a qual verifica quais variaveis
originais mais contribuem para a formacao dos fatores.
As variaveis selecionadas foram aquelas que possuem valores
significativos (maiores que 0,7) e que mais contribuem para
aformacgao de cada fator, conforme a Tabela |. Neste caso,
cada fator foi explicado por apenas uma variavel.

As variaveis de maior contribuicio, para cada fator,
sdo apresentadas na Tabela 2 e estao de acordo com o
esperado, segundo a literatura.

A presenca do Si no gusa liquido esta relacionada
a projecao porque quanto maior o teor deste elemento,
maior o volume de escéria. Os resultados de causas também
incluem a adicao de refrigerante (minério), que aumenta a
contribuicao de oxigénio para a reacao de descarburacao
na emulsdo e causa o aumento da viscosidade da emulsao
devido a diminuicao da temperatura. Uma maior viscosidade
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pode levar a maior retencao dos gases na emulsdo. Quando
o operador detecta a possibilidade de projecao a vazao de
oxigénio é reduzida(seja manualmente ou automaticamente)
o que se reflete em tempos de sopro mais longos para as
mesmas necessidades de oxidacao; o que denota que o padrao
de sopro original era inadequado. Uma maior adicao de cal
calcitica pode implicar em acréscimo da viscosidade aparente
devido a presenca de sélidos dispersos durante o periodo
de dissolugao e/ou maior volume de escéria, que inibem
a liberacao dos gases das reacdes, o que também auxilia
no crescimento da emulsdo. O uso da Analise de Cluster,
AF e ACP nio indica a relagao causa efeito das variaveis
na projecao, o que precisa ser avaliado pelo operador do
processo. Entretanto, estas técnicas permitem agrupar as
variaveis correlacionadas a projecao, e reduzir o nimero
de variaveis existentes para analise.

3.2 Regressao Linear no NCSS

Os resultados da regressao linear geraram um modelo
matematico para a previsao de corridas com projecao.
O primeiro teste feito foi a partir da RCP. Esta analise gera
dados e, automaticamente, os compara com o uso da
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Tabela 3. Coeficientes gerados por RCP, Regressao por Minimos Quadrados (RMQ) e via NCSS

Variavel Fator Bi(RCP) Erro Bi(RMQ) Erro Nome da Variavel (X))
-0,3078 -0,2970 Intercepto
C34 | 0,7547 0,04 0,8609 0,09 Si no gusa liquido (%)
C8 2 0,0862 0,03 0,0862 0,03 Peso de minério adicionado (t)
c9 4 0,6648 0,06 0,6378 0,06 Peso de cal calcitica (t)
C28 3 0,8814 0,09 0,7840 0,12 Tempo de sopro de O2 (min)
2 0,5959 0,6570

Tabela 4. Principais valores encontrados para a variavel projegao (M ;)

Corridas sem
projecao
0,86; 0,12; -0,25

Corridas com
projecao
Maximo; Média; Minimo 0,97; 0,24; 0,16

técnica de minimos quadrados de regressao linear multipla.
As variaveis respostas da Tabela 2 foram utilizadas de forma
a gerar um modelo matematico pelo software NCSS. Foram
obtidos os dados da Tabela 3. A primeira coluna e a tltima
coluna identificam os fatores e o os nomes das variaveis
selecionadas. A terceira coluna identifica o coeficiente de
cada variavel por RCP e a quinta coluna mostra o coeficiente
de cada variavel por regressao mdltipla. Percebe-se, entao,
que alinha de regressao linear multipla esta melhor ajustada
uma vez que apresenta um valor de ° superior. Tomando a
regressao linear multipla, portanto, como a mais adequada
dentre as duas, tem-se o seguinte modelo matematico ()
gerado para previsao de corridas com projecoes:

M, =a+%XBX, (h

Onde MPi é a variavel dependente (com valor de 0 para
nao projecao ou | para projecao), a é o intercepto, B; sao
os coeficientes da regressao e X; sao, de fato, os valores
normalizados das variaveis,, vide Tabela 3.

Para testar a equagao obtida pelo modelo da Equacao I,
utilizaram-se os dados das corridas. Foram separadas as
corridas com projecao e corridas sem projecao. Os resultados
para M, sao mostrados na Tabela 4.

O ideal é encontrar o valor | para corridas com
projecao e 0 para corridas sem projegao, o que nao foi
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alcancado. A imprecisao pode estar diretamente ligada a
subjetividade do valor real de M, pois existem corridas
em que houve projecao e o valor da variavel foi anotado
como 0. Vale considerar, ainda, que a reta de regressao se
ajusta em 65,70%, ou seja, também ha os valores que estao
fora deste ajuste.

4 CONCLUSAO

Foi possivel identificar, a partir de analises multivariadas,
as principais variaveis que influenciam a projecao de escéria
no BOF e ainda sugerir um modelo de previsao de projecao.
As evidéncias apuradas no acompanhamento mostram
indicios de que muitas das projecoes nao sao detectadas
pelo operador, portanto, a andlise de dados pode estar
comprometida devido a subjetividade dos dados em relacao
a projecao. As principais variaveis que estao associadas
a projecao sao: Si no gusa liquido (%); peso de minério
adicionado (t); tempo de sopro de oxigénio (min); e peso
de cal calcitica adicionada (t). O modelo matematico de
regressao multipla nao explica todas as ocorréncias de
projecao o que pode ser devido a imprecisao dos dados
utilizados, havendo a possibilidade de nao identificacao de
uma projecao realmente ocorrida.
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