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RESUMO

Em usinas siderurgicas semi-integradas que possuem aciarias elétricas, as nomeadas mini-mills,
a producdo de aco bruto se d& por meio do processo de fusdo de uma carga sélida metalica
composta por sucatas de diferentes origens e/ou gusa — soélido em regra geral (em algumas
usinas, € possivel encontrar adi¢do de gusa liquido) — no reator metallrgico conhecido como
Forno Elétrico a Arco (FEA), onde também ocorre o refino primario da carga quando fundida.
O processo, que teve origem no século XX, tem aumentado sua participacdo significativamente
na producdo de aco mundial nas ultimas décadas por sua flexibilidade de matérias-primas e mix
de produtos, beneficios ambientais pela reciclagem de sucata e ganhos logisticos por sua
compactacao e investimentos necessarios de menores proporcées se comparado com as usinas
integradas. Mesmo com as vantagens citadas, faz-se necessario um continuo trabalho de ajustes
e melhorias do processo a fim de operar com custos competitivos no mercado atual que combina
sobrecapacidade de produgdo com um crescimento discreto da demanda. Tendo conhecimento
que o processo do FEA demanda grande quantidade de energia elétrica, as otimizacdes a partir
de balancos de massa e de energia sao feitas com frequéncia elevada. Em geral, esses célculos
ndo sdo simples e em algumas empresas ha softwares propriamente desenvolvidos para esse
fim. Em contrapartida, a evolucdo tecnoldgica tem permitido aos engenheiros de processos
captar e armazenar muitas varidveis em bancos de dados. Visando obter o maior nimero de
respostas possiveis a partir dos dados, foram realizadas abordagens estatisticas aplicando os
métodos de regressdo linear multipla (MLR) e dos minimos quadrados parciais (PLS)
correlacionando parametros de mix de sucatas, de processo e de elétrica do FEA com a
quantidade necessaria de energia elétrica para fundir a carga sélida — uma das maiores parcelas
no custo de produgdo de aciarias elétricas. Os modelos foram avaliados com os valores reais de
periodos diferentes e, adicionalmente, com valores obtidos pelo software oficial da empresa
para balanco de massa e energia., demonstrando um bom ajuste com erros meédios inferiores a
5% para todos as regressdes. O modelo estatistico demonstrou, portanto, uma boa acurécia para
a prética industrial de otimizacéo energética e a vantagem da obtencédo de resultados a partir de
equacdes lineares, além de incluir fatores como as distor¢cdes harmonicas que sdo importantes

medidas do comportamento da carga no FEA.

Palavras-chave: Aciaria. Forno elétrico. Otimizacdo. Energia. Analise Estatistica. PLS. MLR.



ABSTRACT

In semi-integrated steel plants that have electric steelmaking processes, called mini-mills, the
production of crude steel occurs through the process of melting a metallic solid load composed
of scrap from different origins and/or solid pig iron as a general rule (in some plants, it is
possible to find the addition of molten pig iron) - in the metallurgical reactor known as Electric
Arc Furnace (EAF), where the primary refining of the melted load also occurs. The process,
which originated in the XIX century, has significantly increased its participation on world's
steel production in the last decades due to its flexibility of raw materials and product mix,
environmental benefits from the recycling of scrap and logistic gains due to its compaction and
necessary investments of smaller proportions if compared to the integrated steel mills. Even
with the aforementioned advantages, it is necessary to continuously adjust and improve the
process in order to operate at competitive costs in the current market, which combines
production overcapacity with a slightly growth in demand. Knowing that the EAF process
requires a large amount of electricity, optimizations of mass and energy balances are done with
high frequency. In general, these calculations are not simple and in some companies there are
softwares developed specifically for this purpose. On the other hand, technological evolution
has allowed process engineers to capture and store many variables in databases. Aiming to
obtain the greatest number of possible responses from the data, it was applied a statistical
approach using the multiple linear regression (MLR) and partial least squares (PLS) methods
correlating scrap mix, process and electrical parameters of the EAF with the required amount
of electrical energy to melt the solid load - one of the largest installments in the production cost
of electric steelmakings. The models were evaluated with the actual data of different periods
and, in addition, with data obtained by the company's official software for mass and energy
balance, showing a good fit with mean errors of less than 5% for all regressions. The statistical
model demonstrated a good accuracy for the industrial practice of energy optimization and the
advantage of obtaining results from linear equations, besides including factors such as the

harmonic distortions that are important measures of load behavior in EAF.

Keywords: Meltshop. Electric Arc Furnace. Optimization. Energy. Statistical Analysis. PLS.
MLR.
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1 INTRODUCAO

Uma das maiores dificuldades que as industrias siderargicas enfrentam nos ultimos anos
consiste em aliar a maxima produtividade com um menor custo. Para que isso possa ser

alcancado, o conhecimento da metalurgia do processo é de suma importancia.

O processo do forno elétrico a arco (FEA), amplamente usado — 28% da produgéo
mundial (World Steel in Figures, 2018), consome uma quantidade muito grande de recursos,
tais como, energia elétrica, energia quimica (oxigénio, gas natural, materiais carbonosos e
6leos) e altos volumes de &gua de refrigeracdo para fundir a carga metélica e aquecé-la até a
temperatura ideal de fim de processo. Sendo um processo que demanda grande consumo de
energia, um dos maiores desafios dentro de aciarias elétricas é o estudo de caracteristicas deste
processo a fim de que, dentro de determinadas condicdes, consiga-se um equacionamento de

alta produtividade e baixo custo, utilizando a menor quantidade possivel de recursos.

Opfermann (2008) afirma que é possivel atingir a maxima produtividade utilizando a
parcela total disponivel de energia (elétrica e quimica) tendo em vista que a poténcia de um
forno estd diretamente relacionado com a velocidade de fusdo do metal. No entanto, essa
equacdo ndo é trivial na pratica, tendo em vista que ha muitas varidveis envolvidas com a
energia a ser fornecida ao a¢o no forno: composicdo quimica da carga metalica a ser fundida,
perdas energéticas, poténcia do sistema elétrico, fontes de energias quimicas (lancas, injetores,
queimadores), perdas metéalicas de ferro para escoria e de processo, dentre outras tantas.

E notdria a evolugdo na operacdo dos fornos elétricos ao longo do Gltimo século e
grandes avancgos em produtividade e balangos energéticos foram alcancados. Entretanto, ainda
ha oportunidades a serem estudadas e implantadas, levando em conta que a eficiéncia energética
média de um FEA normalmente esta entre 55 a 65%. No mundo atual, onde o armazenamento
de dados de processos torna-se uma ferramenta cada vez mais poderosa, é possivel afirmar que
0 conhecimento da metalurgia do processo tem um alicerce reforcado com o uso de analises

estatisticas de dados para alavancar resultados de eficiéncias.
2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral
Propor modelos de predicdo com fungéo de otimizagdo da energia elétrica consumida
no processo de fusdo e refino priméario de um forno elétrico a arco (FEA) através de analises

estatisticas de parametros elétricos e de processos.
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2.2 Objetivos Especificos

Obter modelos com funcgédo otimizacao a partir da aplicacdo dos métodos estatisticos
RLM e MQP, avaliando a influéncia dos seguintes itens, nos parametros de processo do
forno, observando o consumo de energia elétrica necessario para fundir a massa de
sucata adicionada por corrida:

e Tipos de sucatas utilizadas na montagem da carga metélica de cada cest&o;

¢ Quantidade de sucata utilizada por corrida;

¢ Quantidade de oxigénio injetado via lancas;

e Gas natural e o oxigénio utilizado em queimadores;

e Injecdo de grafite;

e Tempo de forno desligado entre o inicio e o fim de uma corrida;

e Poténcia elétrica;

e Distor¢des harmdnicas na fusdo e no refino.

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Processo Siderargico

O aco é a liga metalica mais utilizada pelo homem por possuir grande versatilidade e
custo relativamente baixo em relacdo as demais ligas metalicas, isso possibilita que esse possa
ser aplicado de diversas formas tanto na inddstria de bens de consumo quanto na construgéo
civil. As aplicacdes vao desde pequenas pecas até grandes estruturas como pontes, edificios e
navios (R1ZZO, 2005).

Na rota da producdo de aco existem trés tipos de usinas siderurgicas, classificadas em
integradas, semi-integradas e ndo-integradas. J& o processo produtivo do ago é classificado em
trés etapas principais: reducao, refino e laminacgdo (R1ZZ0O, 2005; MOURAO, et al., 2007).

A usina integrada € aquela cujo aco é obtido diretamente do minério de ferro, que €
beneficiado na propria usina, através de processos em alto-forno (processo de redugdo). O
produto dos alto-fornos, chamado ferro gusa, é transformado em acgo através da operacéo de
refino oxidante ou primario, ou processo Linz-Donawitz (LD), no qual o gusa é oxidado,
controladamente, por um fluxo de oxigénio langado diretamente a superficie do banho, através
de uma lanca supersdnica (fluxo de oxigénio atinge velocidade acima do som) (MOURAO, et
al., 2007).
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Sé entdo o ago € solidificado e posteriormente passa por algum processo de conformagéo
mecanica, como laminagdo, para adquirir sua forma final. J& a usina semi-integrada ou mini-
mills, possui uma caracteristica mais compacta de producdo. A principal matéria-prima é a
sucata ferrosa, ndo possuindo alto-fornos para producdo de ferro gusa. Essas usinas utilizam
apenas as ultimas duas etapas, ou seja, refino e laminacdo, tendo a energia elétrica como fonte
principal de energia.

Nas usinas ndo-integradas, a operacdo é realizada apenas em uma fase do processo:
reducdo ou laminacdo, sendo considerado o modelo mais simplificado. A Figura 1 abaixo,
representa o Fluxograma dos trés tipos de usinas apresentados.

Figura 1 — Fluxograma simplificado dos principais processos siderurgicos.
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Fonte: Silva, 2015
A aciaria é o setor da usina siderurgica onde o ferro gusa é refinado em etapas (nas

usinas integradas) ou a carga metalica é fundida e refinada (nas usinas semi-integradas),
obtendo-se 0 aco como produto. Como o objetivo deste trabalho estd na producgédo de aco em
usina semi-integrada, o foco seré direcionado para a produgdo em Forno Elétrico a Arco.
3.2 Producéo de Aco em Aciarias Elétricas

O Forno Elétrico a Arco (FEA) para a producao de aco foi inventado por Paul Héroult
em 1889. Inicialmente, o emprego desse equipamento ocorria na producédo de agos especiais,
gue requeriam, em seu processamento, elevadas temperaturas, fusao de ferro-ligas e tempos de
refino elevados. Entretanto, com o advento do lingotamento continuo de tarugos na década de

1960, os FEA passaram a ocupar outra funcdo: atuar como principal unidade de fusao e refino
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de usinas siderdrgicas chamadas mini-mills, alimentando o lingotamento para a producdo de
acos para vergalhdo e fio-maquina (MADIAS, 2014). De fato, o nascimento efetivo das mini-
mills esta associado ao aproveitamento dos significativos ganhos de eficiéncia e custo
decorrentes do processo de lingotamento continuo. Este, em substituicdo ao lingotamento
convencional, possibilitou uma operacdo muito mais simples, eliminando equipamentos e
atividades como lingoteiras, fornos-poco e laminacdo de desbaste priméria, além de requerer
menos energia e mao de obra na producdo (ANDRADE, et al., 2000).

Nas duas decadas seguintes, de modo a suportar o baixo tap-to-tap (tempo entre
corridas) requerido pelo processo de lingotamento continuo, o FEA se reinventou como uma
estacdo exclusiva de fusdo. O refino do aco foi deixado para o recém-introduzido processo em
Forno Panela (FP). Com a utilizacdo de transformadores maiores, fornos de poténcia
ultraelevada foram desenvolvidos, o que s6 foi possivel gracas ao desenvolvimento da técnica
de escoria espumante (MADIAS, 2014).

Desse modo, estava consolidada a estrutura basica da producdo de aco em mini-mills:
aciaria elétrica + lingotamento continuo. Como insumo principal, as mini-mills utilizam
fundamentalmente a sucata, que eventualmente pode ser substituida em parte por ferro gusa ou
ferro esponja, na forma de direct reduced iron (DRI) ou hot briquetted iron (HBI). Possuem um
fluxo de producdo mais curto que as tradicionais usinas integradas, pois néo realizam atividades
de preparo do coque, sinterizacao e reducdo do minério, representando, desse modo, uma rota
tecnoldgica semi-integrada. Sua escala de producdo é inferior, o que determina o
direcionamento ao atendimento de mercados locais. Pelo baixo grau de pureza de seu insumo
basico (sucata), tais empresas inicialmente atingiam um mercado restrito, oferecendo um mix
limitado de produtos longos menos elaborados. Finalmente, outro importante elemento
identificador ¢ a modificacdo do senso gerencial, com a introducdo de maior cultura de
eficiéncia operacional (ANDRADE, et al., 2000).

Vantagens como menor custo de capital, menor impacto ambiental, maior produtividade
de méo de obra e reduzido custo de operacional tem elevado a contribui¢cdo do processo em
FEA na producdo de aco mundial (Figura 2). Na visdo do processo, também é notével a
evolucdo das inovagdes em FEA. A performance atual da maioria dos fornos elétricos era
praticamente impossivel de se imaginar a 20-30 anos atras. Essas inovacdes reduziram o tap-
to-tap em 30-40 minutos para um FEA de 100-130 toneladas operando com sucata, elevando
consequentemente a sua produtividade horéria. O consumo de energia elétrica foi reduzido
praticamente & metade, de 580-650 kWh/t para 320-350 kWh/t. A parcela de contribuicdo da

energia elétrica no consumo total de energia da corrida caiu para 50%. O consumo de eletrodos
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foi reduzido 4-5 vezes. A Figura 3 mostra a evolucdo desses indicadores em conjunto com as

principais inovacdes basicas em FEA (TOULOUEVSKI, et al., 2010). Dessa forma, tem-se o

processo em FEA como uma rota importante de fabricacdo do aco nos dias atuais.

Figura 2 — Contribuicdo do processo em FEA na producéo de ago bruto.
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3.2.1 Patio de Sucatas

O pétio de sucatas € o local onde sdo armazenadas, processadas e transportadas as
matérias-primas basicas da aciaria elétrica. Apds o recebimento da sucata de forma bruta ou
pré-beneficiada, ela é separada, classificada e processada de acordo com seu tamanho,
densidade, procedéncia e composi¢do quimica. Materiais ndo ferrosos e impurezas sao
segregados, pois ndo contribuem para o processo.

As sucatas podem ser classificadas segundo Rossi (2014) em trés categorias principais:

e Sucata de retorno interno: € gerada pela prépria usina. Nessa categoria
incluem-se desde as sucatas provenientes da recuperacao da escoria e perdas
de aco liquido durante o processo, até despontes do lingotamento,
laminacdes e perdas em produtos acabados como barras, perfis e arames
trefilados;

e Sucata industrial: proveniente da transformacdo do aco em produto
acabado, que gera materiais como: sobras de estamparia, retalhos de
chaparia, etc. O fator gerador desse tipo de sucata é altamente dependente
da atividade das diversas industrias que utilizam o ago - industrias
automobilisticas e de linha branca sdo exemplos;

e Sucata de obsolescéncia: comumente chamada de “ferro-velho”, ¢ obtida a
partir de carros antigos, demoli¢des, maquinas descartadas e objetos
domeésticos.

Além de sucata, também é comum a o recebimento e manuseio de ferro-gusa solido,
para utilizacdo em funcéo da escassez de sucata no mercado brasileiro, além de ser uma fonte
energética pelo seu alto teor de carbono. Outro material que também pode ser utilizado como
carga metalica é o ferro-esponja, porém sua utilizacdo € menos frequente.

Tendo em vista o nivel de industrializacdo moderado do territério nacional, muitas
sucatas que chegam a usina necessitam de processamento para viabilizar e/ou otimizar seu uso
em FEAs. Os principais métodos utilizados no processamento de sucatas nos patios séo:

* Prensa tesoura: prensa e corta a sucata através de uma tesoura do tipo guilhotina,
podendo conter um sistema vibratdrio e/ou tambor giratério para remogdo de impurezas;

 Shredder: equipamento composto por moinho e grelhas, que tritura a sucata e
promove a retirada de impurezas como material organico e terra, além da separacao de materiais
ndo metalicos como o aluminio e cobre;

* Prensa pacote: prensa utilizada para formar pacotes de sucata;
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* Oxicorte: utilizado para cortar sucatas de grandes dimensdes como navios, blocos

de méquinas industriais, engrenagens de grandes dimensoes, etc.

Figura 4 - Sucata de obsolescéncia.

Fonte: Rossi, 2014.

A principal influéncia da sucata no rendimento metélico € a quantidade de impureza
contida nela. Nascimento (2008) as classifica como intrinsecas e extrinsecas.

Sdo impurezas intrinsecas aquelas que estdo agregadas a sucata e fazem parte da sua
natureza. Ferrugem e revestimentos superficiais sdo exemplos de impureza intrinseca. As
impurezas extrinsecas sdo aquelas que podem estar agregadas ou soltas no meio da sucata.
Terra, papel e plastico sdo exemplos de impureza extrinseca. A impurezas extrinsecas geram
gases, poeira de aciaria, e agregam a escoria do FEA.

Ap0s processadas e prontas para 0 consumo interno, as sucatas de diferentes tipos sao
dispostas em areas especificas denominadas baias, e quando solicitadas, sdo carregadas no
cestdo, juntamente com fundentes, como as cales calcitica e fontes de MgO (cal dolomitica em
geral), e em alguns casos materiais carburantes como o coque de petrdleo, por exemplo.

3.2.2 Forno Elétrico a Arco (FEA)

Os FEA sdo compostos por diversos componentes, conforme mostrado
esquematicamente na Figura 5. Esses componentes podem ser enquadrados em grupos, de
acordo com sua funcdo: estrutura do forno para contencdo da sucata, escoria e ago liquido
(numeros 7, 9 e 11 na Figura 5); componentes para 0 movimento do forno e de suas principais

pecas estruturais (numeros 5, 8, 10, 12 e 13 na Figura 5); componentes para 0 suprimento de
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poténcia elétrica ao FEA (nimeros 1, 2, 3 e 4 na Figura 5) e equipamentos de processos
auxiliares, que podem residir no proprio forno ou em sua periferia (como por exemplo, o
numero 6 na Figura 5, que pertence ao sistema de despoeiramento do FEA) (Fruehan, et al.,
1998).

Figura 5 - Projeto de um FEA moderno. (1) Transformador, (2) conjunto de cabos flexiveis, (3)
condutores de alta corrente elétrica, (4) garras dos eletrodos, (5) bragos, (6) duto refrigerado
para 0 gas de exaustdo, (7) carcaca superior (painéis refrigerados a agua), (8) superestrutura,
(9) carcaga inferior, (10) rack, (11) abdboda refrigerada a &gua, (12) mecanismo de
basculamento e (13) central hidraulica.

Fonte: Madias, 2014.

As paredes da carcaca superior do FEA (estrutura localizada acima do nivel de
aco/escoria — numero 7 na Figura 5) sdo construidas usualmente de paineis refrigerados a agua.
A abdboda do FEA também é refrigerada a agua. A se¢do central da abdboda, que cerca os
orificios dos eletrodos, é chamada delta (ou miolo) e consiste em uma peca Unica refrataria ou
refrigerada a agua. A parte inferior do forno (nimero 9 na Figura 5) consiste em uma carcaca
metalica com diversas camadas de revestimento refratario, de modo a acomodar 0 aco e a
escoria liquidos no final do processo no FEA (FRUEHAN, et al., 1998).

Os fornos modernos possuem vazamento do tipo EBT (Eccentric Bottom Tapping), o

qual permite um jato uniforme de aco e um maior controle da passagem de escoria para a panela
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(MADIAS, 2014). A Figura 6 mostra esquematicamente a diferenca entre 0 vazamento
convencional (com bica) e o EBT.

Figura 6 — Vazamento do aco para a panela (fim do processo em FEA): a) convencional (bica)
e b) EBT.

Fonte: Unamuno, 2013

O FEA opera por batelada (batch process). Cada batelada de aco produzida é chamada
de corrida. O ciclo de operacdo do FEA é conhecido como tap-to-tap. Um ciclo tap-to-tap tipico
consiste das seguintes operacgdes: carregamento, fusdo, refino/aquecimento e vazamento.
Operagdes modernas objetivam um tap-to-tap abaixo de 60 minutos. A Figura 7 mostra a

sequéncia em um FEA que opera com dois carregamentos e possui vazamento do tipo EBT.
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Figura 7 — Operacdo de um FEA que emprega dois carregamentos e possui vazamento do tipo
EBT.

a) b)

1° Carregamento Fusdo do 1° Carregamento

c) d)

2° Carregamento Fuséo do 2° Carregamento

e)

Refino e aquecimento

f

Vazamento

Fonte: Unamuno, 2013

3.2.3 Preparacéo do Cestdo e Carregamento

A preparacdo do cestdo é uma opera¢do muito importante, ndo apenas para garantir a
composic¢do quimica do aco, mas também para proporcionar boas condicGes de fusdo da carga
e garantir maior seguranca operacional e baixo custo no FEA. A sucata deve ser estratificada
dentro do cestdo de acordo com sua densidade e tamanho para promover uma fusao rapida no
centro do forno enquanto protege os paineéis e a abébada da irradiagdo do arco elétrico (ROSSI,
2014).

Na camada inferior do cestdo recomenda-se utilizar sucata leve (densidade entre 0,25 e

0,55 t/m?) para servir como um “colchdo” para as sucatas pesadas que sdo colocadas acima,
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protegendo o material refratario da carcaca inferior do forno e os painéis refrigerados de danos
causados por impacto mecanico.

Acima dessa camada devem ser colocadas as sucatas pesadas (densidade acima de 1,1
t/m3), diminuindo o risco de quebra de eletrodos por queda de sucata, que podem ocorrer quando
elas sdo colocadas na parte superior do cestéo.

Na terceira camada é colocado o ferro-gusa e/ou sucatas carburantes. Acima da camada
carburante recomenda-se utilizar sucatas de densidade média e pacotes envoltos nas mesmas,
para que evitem seu deslocamento durante a fusdo. Nao se recomenda utilizar os pacotes no
topo dessa camada, uma vez que apresentam risco de quebra de eletrodos.

No topo do cestdo utilizam-se sucatas leves, que facilitem a rapida penetragdo dos
eletrodos durante a perfuracdo, minimizando a exposicdo da abdbada ao arco elétrico e
posteriormente, servindo como protecdo para a abobada durante o periodo de fusdo. Nessa
camada ndo deve haver presenca de materiais isolantes, pois esses podem causar quebra de
eletrodos por isolamento elétrico. Os fundentes sdo normalmente carregados acima da sucata
leve da camada da base do cestdo, para que rapidamente atinjam o fundo umido e acelerem sua
dissolucdo.

Essa sequéncia de carregamento, definida por Unamuno (2013) ira também aumentar a
densidade de carga devido a penetracdo de pequenos pedacos de sucata leve nos intersticios da
sucata média, e essa, nos intersticios da sucata pesada, favorecendo a reducdo do nimero de
cestdes e aumentando a estabilidade do arco elétrico.

Depois de confeccionado, o cestdo é carregado por meio de pontes rolantes no FEA. O
namero de cestdes necessarios para produzir uma corrida de aco é funcdo principalmente do

volume do forno, volume do cestdo e densidade da sucata.

3.2.4 Fuséao

Ap0s o carregamento, a etapa de perfuracdo se inicia quando os eletrodos sdo baixados
e o arco elétrico é aberto. Essa etapa € caracterizada por intenso ruido devido a instabilidade do
arco, sendo entdo realizada com poténcia reduzida e arco curto, obtido com a reducgéo da tensédo
no secundario do transformador do forno e ajustando o reator para limitar a corrente (JOHN,
2009).

O periodo de perfuracdo geralmente tem duragéo de até trés minutos e corresponde as
etapas de 1 a 4 no desenho esquematico da Figura . Apos suficiente penetracdo dos eletrodos
na sucata, inicia-se o periodo de fusdo e pode-se aumentar o comprimento do arco e sua poténcia

sem gerar danos as paredes do forno e ab6bada.
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Com um arco mais longo e vertical, o calor pode ser irradiado horizontalmente e a sucata
é fundida mais rapidamente. Cada um dos eletrodos forma uma pequena poca liquida, que
gradativamente aumenta ao longo da fusdo até que uma poca Unica seja formada, estabilizando
0 arco e aumentando a poténcia média. O periodo de fusdo é mostrado entre as etapas 5 e 10 na
Figura .

Uma vez que a sucata do carregamento foi suficientemente fundida para acomodar a
carga do proximo cestdo, o forno é carregado novamente e 0 processo se repete até que o Ultimo
cestdo seja fundido e atinja-se uma condicdo de banho plano, que é quando se inicia a etapa de

refino, que corresponde as etapas 11 e 12 da Figura.

Figura 8 - Desenho esquematico das etapas da fusdo da carga em um FEA.

R

&

R

5

9

g
g
R
,\

.

Fonte: Unamuno, 2013

Segundo John (2009), se a opg¢do for carregar o cestdo seguinte com toda a carga
fundida, conforme o nivel de sucata sélida vai sendo reduzido ha um aumento da exposicéo das
paredes e abdbada a irradiacdo do arco. Neste caso, é necessario reduzir o comprimento do arco,
que leva a reducéo na taxa de fuséo e na produtividade. Se a opcdo for realizar o carregamento
seguinte com alguma sucata ainda ndo fundida, ndo € necessaria a reducdo da poténcia e, dessa
forma, podem ser obtidos ganhos importantes em produtividade.

Durante toda corrida, paralelamente a fusdo gerada pelo arco elétrico, ocorre o
aquecimento e fusdo da carga através de aporte de energia quimica proveniente da injecdo de
gases, que pode ser feita por diversos dispositivos em um forno elétrico.
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3.2.5 Refino Primario

Apos a etapa de fusdo, teoricamente o banho se encontra no estado liquido. A prética
até meados da década de 80 era diminuir o comprimento de arco reduzindo a tenséo de trabalho
e, consequentemente, a poténcia elétrica — gerando perda de eficiéncia e produtividade. A partir
do desenvolvimento da préatica de escdria espumante essa etapa evoluiu bastante na eficiéncia
energética. A prética consiste em criar uma escoria que envolva o arco elétrico a partir da
injecdo de fonte carbonacea e de oxigénio, absorvendo sua irradiacédo e funcionando como uma
barreira de protecdo para os painéis refrigerados e refratarios. Para a formacdo da escoéria
espumante é injetado oxigénio no banho de forma a promover a reagdo 1. O FeO formado é
incorporado pela escéria juntamente com outros elementos oxidados (SiOz, Al203, Cr203), além
do CaO e MgO com as cales. Para ocorrer a espumacao sdo injetados materiais carburantes

como, por exemplo, finos de carvéo, que reagem com o FeO segundo a reacéo 2.
2Fe+ 02=2(FeO) 1)
(FeO)+C=Fe+CO (2

Controlando a tensdo superficial e a viscosidade da escoria é possivel reter 0 monoxido
de carbono (CO) gerado no interior da mesma. Essa retencédo de gas faz com que o volume da
escoria aumente, formando uma espécie de “espuma” que vai gradativamente envolvendo 0s
eletrodos e o0 arco elétrico.

A expansdo da escoria ocorre devido a dificuldade do gas em escoar através da mesma.
A velocidade com gue a bolha atravessa a camada de escoria depende da forca de empuxo,
portanto, a capacidade de formacéao da escéria espumante esta diretamente ligada a essa forca.

A Figura 9 representa as reagdes descritas nesse topico.
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Figura 9 — Reacdes do Refino Primario.
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Fonte: Viera, 2014.

Uma indicacdo da capacidade de formacdo de espuma da escoria € o indice de

espumacédo (FRUEHAN, 1989), expresso pela equacao 3.
indice de espumagdo = cte x 1/ (o x p)*? (3)

Onde: 7 - viscosidade da escoria; o - tensdo interfacial; p - densidade da escoria;

cte - 570 (esse valor pode variar dependendo da fonte consultada).
Na Figura 10 é possivel observar a relacdo entre o indice de espumac&o e a viscosidade
da escoria. Conforme h& o aumento da viscosidade, a escéria passa de uma condicdo liquida
para dura. Entre esses dois extremos, ha um ponto 6timo onde ela possui aparéncia “fofa”, que

é a melhor condicéo para realizar a espumacao.
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Figura 10 - Relacdo entre indice de espumacao e viscosidade efetiva.
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Fonte: Pretorius, 1998.

Os elementos que mais exercem influéncia sobre as variaveis do indice de espumacao
sd0 o FeO, a basicidade (CaO, SiOz, Al,03) e 0 MgO presentes na mesma. E fundamental
conhecer as concentragdes desses 6xidos para um bom controle do processo de espumacéo.

A Figura 11 mostra a efetividade da espumacdo como funcdo do teor de FeO e da
basicidade ternaria, enquanto na Figura 12Figura 12 observa-se a solubilidade do MgO em
funcéo da basicidade binaria. A basicidade binaria é a razdo entre os teores de 6xido de célcio

e de 6xido de silicio na escoria.

Figura 11 - Influéncia do FeO, MgO e basicidade ternaria na efetividade da espumacéo da
escoria.

B:=15 B:i=20 B: =256
%MgO = 12,7 %Mg0=9,3 %Mg0=76
|

v ' |

Espumacédo efetiva

% FeO
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31

J& a basicidade ternaria é a razdo entre o teor de 6xido de calcio e a soma dos teores de
oOxido de silicio e de 6xido de aluminio. Quanto maior forem os dois tipos de basicidade, menor
é o teor de MgO necessario a saturacdo, condicdo que é fundamental para obter uma boa
espumacdo e compatibilidade com o material refratario do forno, evitando sua eroséo quimica.

O teor de FeO também possui um papel muito importante na espumacdo, pois é
determinante na geragdo de gas. Até certos niveis, o FeO melhora a espumacéo, porém, a
medida que cresce, sua influéncia sobre a viscosidade predomina e a espumacdo diminui,

tornando a escoria com aparéncia liquida.

Figura 12 - Solubilidade do MgO para escorias com dupla saturacdo (CaO e MgO) a 1600 °C.
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Fonte: Pretorius, 1998.

A escéria de aciaria tem um papel fundamental nas reacfes de refino, influenciando
tanto na cinética das reacGes quanto na composicao final do tarugo. A evolugdo de sua
composicdo ao longo de uma corrida varia e deve seguir um caminho adequado para que
possibilite a correta formag&o de uma escoria espumante e seja capaz de absorver as impurezas
envolvidas no processo de fabricacdo do agco (GUMIERI, 2002).

Os principais objetivos da etapa de refino sdo a adequacdo dos teores de fésforo e
carbono de vazamento do tipo de aco a ser fabricado, além do aquecimento do aco até sua
temperatura de vazamento. Apds atingir a temperatura ideal, 0 aco é vazado em uma panela.

Ap0s cada vazamento, ha uma quantidade de aco liquido e escoria remanescentes (fundo
umido) que permanecem dentro do FEA intencionalmente. Segundo John (2009), os principais
beneficios dessa pratica sdo:

e Aceleracdo da oxidagéo do carbono;
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e Aceleracdo da desfosforacéo;

e Aceleracdo da taxa de dissolucdo das cales;

e Melhora nas condigdes de transferéncia de calor durante a fuséo;

e Aumento na taxa de fusdo dos materiais, especialmente sucatas pesadas e
ferro-gusa;

e Protegdo da soleira do forno contra o impacto da sucata durante o
carregamento e da irradiacdo do arco elétrico durante a fusdo da carga.

3.2.6 Refino Secundario

Chama-se de refino secundario aquele que é realizado fora do equipamento de
fabricacdo de aco bruto — produzido por LDs e FEAS, por exemplo. Ele é dito secundario, uma
vez que ha refino nos equipamentos anteriores, especialmente a desfosforardo, que exige

quantidade elevada de oxigénio dissolvida no aco e escoria com altos teores de CaO.

O refino secundario concentra-se na remocao de oxigénio, remogao de enxofre, remocao
de gases (hidrogénio e nitrogénio), acerto de composic¢do quimica e de temperatura, remocao
de carbono e alteracdo da morfologia das inclusdes remanescentes. Possui, assim, como
objetivo final o atendimento as composi¢6es quimicas requeridas na especificacdo quimica do
aco produzido, atendimento a faixa de temperatura ideal de lingotamento e garantia da

qualidade do aco que sera lingotado.

Para cada um dos processos de refino secundario do aco, existem diversas instalagcbes
que podem ser utilizadas, dependendo das necessidades especificas, da produtividade desejada,
do volume de aco e do valor de investimento disponibilizado (MOURAO, et al., 2007). Dentre
essas, pode-se destacar: Forno Panela, Tanque de vacuo, RH e CAS-OB.

Mourado et al. (2007) definiu classificacfes para 0s acos. Segundo o autor, incialmente,
0s principais tipos de aco sdo os planos e os longos. Os agos planos sdo geralmente produzidos
em processo LD e lingotamento continuo de placas, enquanto acdes longos em geral séo
produzidos via FEA e lingotamento continuo de tarugos. Podem ainda ser classificados em:

a) Acalmados ao Aluminio;
b) Acalmados ao Silicio;
c) Acalmados ao Aluminio e ao Silicio; e
d) Agos inoxidaveis.
Os acos lingotados continuamente podem, ainda, ser divididos em dois grupos quando

a composicao quimica:
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a) Agos Carbono; e
b) Acos ligados
Adicionalmente, podemos classificar em familias em funcdo do teor de carbono,

conforme abaixo:

a) ULC (Ultra-low carbon): C<=0,01%;

b) LC (Low-carbon): C<=0,10%;

c) MC (Medium carbon): 0,10%< C<=0,24%; e

d) HC (High carbon): C>= 0,25%.

3.2.7 Lingotamento Continuo

O lingotamento continuo tem como funcdo primordial a transformacdo do aco da sua
forma liquida para a sélida de uma forma continua. Trata-se do modo mais eficiente de
solidificar um grande volume de metal em formas mais simples para posterior laminacao
(THOMAS, 2001).

E 0 método no qual o aco liquido é despejado a partir de uma panela, passando por um
distribuidor, chegando ao molde de cobre refrigerado a 4gua, onde se inicia o processo de
solidificacdo do aco, formando produtos semi-acabados na forma de placas, blocos ou tarugos.
O esboco solidificado € extraido a partir da parte inferior do molde enquanto o lingotamento
continua (CHAUDHURI, 2010). O processo de lingotamento continuo é mostrado

esquematicamente na Figura 13.
Figura 13 - Esquema simplificado de uma maguina de lingotamento continuo

Ago
liguido

Panela

Valvula Submersa

Oxicorte

resfriamento

Fonte: Thomas, 2001.
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Neste processo, 0 aco liquido é vazado de uma panela para um reservatorio denominado
“tundish” (ou distribuidor) e deste para o molde. O distribuidor irda armazenar ago liquido
suficiente para promover um fluxo continuo de aco para o molde, mesmo durante a troca de
panelas — processo dito sequenciamento de aco no lingotamento. Além desta funcédo, o
distribuidor funciona como uma estacdo de refino para flotar inclusbes em sua escoria
sobrenadante.

Uma vez no molde, o aco liquido ira entrar em contato com uma lingoteira de cobre
refrigerado a agua. Isto ira promover seu resfriamento, formando uma casca sélida de uma
espessura tal a permitir que o liquido remanescente nao seja expulso rompendo esta casca. Este
molde é oscilado verticalmente, de modo a ndo permitir que a casca solidificada se agarre a
parede da lingoteira.

Para reduzir o atrito entre a lingoteria e a casca solidificada, usa-se p6 fluxante ou 6leo.
Rolos-guia, posicionados ao longo da maquina em conjunto com uma maquina extratora irdo
continuamente extrair a casca solidificada a partir do molde a uma velocidade de lingotamento,
que, volumetricamente, corresponde ao fluxo de entrada do aco no molde. Desta forma, o nivel
de aco no molde devera permanecer constante.

O fluxo de aco é controlado por um sistema de placas deslizantes que irdo restringir (ou
ndo) a passagem do aco para o molde. Esse controle ¢ feito a partir de um sinal eletrénico
enviado por um sensor que detecta o nivel de aco no molde.

Abaixo do molde, a casca solidificada tera uma espessura entre 6 e 20 mm (THOMAS,
2001), suportando o liquido remanescente na regido central que sera solidificado a partir de um
conjunto de sprays dispostos ao longo do raio da maquina e que irdo jorrar agua contra a
superficie do tarugo (resfriamento secundario).

A vazdo de &gua nos sprays deve ser ajustada para permitir a obtencdo de uma
temperatura superficial da placa de modo a minimizar o reaquecimento da superficie, uma vez
que esse fendmeno pode gerar trincas. E importante salientar que o controle do resfriamento
secundario no lingotamento continuo também ¢é objetivado a fim de garantir uma total

solidificacdo da placa antes do corte pela méaquina (oxicorte ou tesoura).

3.3 Balanco Energético no Forno Elétrico a Arco

Para a fusdo completa da carga adicionada e até atingir o0 superaquecimento na
temperatura de vazamento do FEA é necessario fornecer uma energia tedrica minima de 350-
370 KWh/ton, no entanto, considerando que a eficiéncia energética de um FEA esta entre 55-

65%, é necessario aumentar o input de energia para 560-680 KWh.
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A energia consumida pelo FEA pode ser de fonte elétrica, através do arco elétrico
estabelecido entre o eletrodo de grafita e a carga ou quimica, através de rea¢cdes quimicas de
combustdo e oxidacdo (FRUEHAN, 1998). Para melhor compreensdo das perdas térmicas no
FEA é importante realizar um balanco energético baseado na conservacdo da energia no FEA
utilizando dados de carregamento de sucata e parametros de processo, assim como fez
SANDBERG (2005) na Figura 14.

Figura 14 - Balango Energético do FEA.

’ Queimadores - 40 kWh/t
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Agua de refrigeragao - 50 kWhit

Escoria - 50 kWh/t

Gases de exaustado - 140 kWhit

Fonte: Sandberg, 2005.

Atualmente emprega-se muito mais energia quimica no FEA e consequentemente, 0
consumo de energia elétrica tem sido reduzido. Isso aconteceu devido ao uso de uma vazao
maior de oxigénio para promover as reacfes de oxidacdo durante a etapa de fusdo da carga, e
na etapa de refino, ter a vazao suficiente para proporcionar condi¢Ges favoraveis a formacéo de
escoria espumante (NASCIMENTO, 2008).

A injecdo de oxigénio, no entanto, deve ser objeto de estudo, pois uma vazao muito alta
pode aumentar a %FeO na escoria e assim reduzir o rendimento metalico do forno, e um valor



36

baixo pode ser insuficiente para reagir com o pé carburante adicionada na etapa de refino e na
combustdo do gas CO formado (KOURNETAS, 1999).
3.3.1 Energia Elétrica

Um FEA em operacdo precisa fornecer na ordem de 400 — 500 kWh por tonelada de a¢o
produzido de energia elétrica e uma corrente que geralmente estd entre 20-80A. Niveis de
poténcia tdo grandes s6 podem ser fornecidos pela concessionaria a partir de sua rede de alta
tensdo, onde voltagens na faixa de 100 a 500 KV estdo presentes. Por uma variedade de razoes,
a tarefa de transformar a energia do nivel de kV na linha de entrada de energia para o nivel de

tensdo necessario pelos arcos é geralmente feita em dois estagios (FRUEHAN, 1998).

Um primeiro transformador reduz a tensdo da linha de alta tensdo para um nivel de
média tensdo que geralmente é padronizado para cada pais. Como a usina siderurgica requer
energia elétrica para outros setores, havera varios transformadores conectados no nivel de 34,5
KV e, portanto, é comum ter uma pequena subestacdo de 34,5 kV dentro da aciaria (FRUEHAN,

1998). A Figura 15 ilustra um esquema simplificado.

Figura 15 - Sistema Elétrico FEA.

I Subestacdo geradora I \
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 Transformador da subestaciol — @ A\

| Transformador do forno

I Cabos refrigerados ]

| Bracos dos eletrodos |

Fonte: Ucar, 2008.

O FEA com corrente AC opera com 3 eletrodos, com geralmente 400 mm de diametro

cada. Apos cada carregamento, a aboboda é fechada e os eletrodos descem até a carga solida
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iniciando curto circuitos até que o arco elétrico seja estabilizado, formando uma coluna de
plasma com temperaturas que variam entre 10000 — 15000 °C (FRUEHAN, 1998).

Em um forno trifasico de corrente alternada, a passagem da corrente produz campos
eletromagnéticos que defletem o arco em direcdo as paredes do forno. Esse fendmeno traz
vantagens ao processo, tais como evitar pontos de superaquecimento abaixo dos eletrodos,
aumentar a homogeneizacdo da temperatura, assim como promover uma maior agitacdo do
banho liquido (UNAMUNO, 2013).

Na Figura 16, podemos observar a cor clara que ilustra as regiées de maior aquecimento
devido capacidade de aquecimento do arco elétrico, com base na teoria referente aos vetores de
forcas eletromagnéticas (a). A regido de cor azul é comumente conhecida por “pontos frios” do
FEA e ilustra os locais onde geralmente ha sucata remanescente ap0s a atuacdo do arco elétrico.
Nesses locais sdo normalmente séo instalados queimadores, indicados por (b).

Figura 16 - Formacéo de Pontos Quentes e Frios FEA.
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Fonte: Unamuno, 2013.

3.3.2 Parémetros Elétricos: Distor¢fes Harmonicas
O arco elétrico do FEA forma um circuito bastante complexo onde se observa uma nao
linearidade entre a tensdo e a corrente. Este comportamento é causado pela presenca de

indutores no circuito de alimentacdo, que a0 mesmo tempo em que estabilizam e limitam a
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corrente de arco, também imp&em uma alta poténcia reativa no sistema, por isso é comum
encontrar baixo fator de poténcia em instalagdes com fornos a arco (DECKMANN, 2017).

As ocorréncias de curtos circuitos durante a fase de fusdo da sucata implicam em
perturbacdes na rede elétrica que fazem com que a tensdo sofra flutuacGes (efeito Flicker) e a
corrente produza distorgdes harmonicas na frequéncia fundamental (ANDREI, 2011). A
medida que a sucata vai sendo fundida, o arco se estabiliza e o nivel de perturbacGes também
diminui, atingindo a maxima estabilidade na etapa de refino (Figura 17) (VIEIRA, 2016).

Figura 17 - Distorgdo harmonica total durante o processo de fuséo e refino.
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A Distor¢do Harmbnica Total ou Total Distortion Harmonic (THD) é a soma de
todos os harménicos e é considerado um importante parametro elétrico na analise do consumo
energético do FEA (GANDHARE, 2007). Segundo Almeida (2016) e VIEIRA (2016), o THD
pode ser utilizado para analisar a qualidade da escéria com relacdo a espumacao e com relacao
ao consumo elétrico do forno. A Figura 18 relaciona os desvios padrdes do THD com a energia

consumida na etapa do refino.
Figura 18 - Desvio padrdo do THD com a energia consumida no refino.
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3.3.3 Energia Quimica

Durante o processo de fusdo da sucata no FEA, energia quimica é fornecida por
meio de reacfes envolvendo oxigénio que sdo benéficas ao processo, reduzindo o tempo de
fusdo da carga e formando uma camada de escoria que ird reduzir as perdas térmicas por
radiacgéo.

Em alguns fornos existe também o pré-aquecimento da sucata, onde a mesma pode
ser aquecida através de chama direta de gas natural ou por um sistema de recirculacdo de gas
guente proveniente do FEA antes de ser carregada no forno (PRETORIUS 2010; FRUEHAN,

1998). A energia quimica pode vir de varias fontes, sendo elas:
3.3.4 Queimadores

E a energia obtida através da queima de materiais combustiveis, que combinados
com o oxigénio, geram energia. Normalmente nos queimadores sao utilizados 6leos ou gases.
Dependendo do combustivel utilizado, haverd um determinado poder calorifico associado a ele,
que resultard em um potencial diferente de geracdo de energia no forno. Para aumentar a
eficiéncia energética, os queimadores sdo posicionados nas “zonas frias” do FEA. Rossi (2014)
encontrou uma razdo ideal O2/GN ideal de 3,5:1 que resultou em reducdo do consumo de

energia e economia de gas natural no trabalho apresentado.
3.3.5 Reducéo

E a energia associada as reacdes de reducio do 6xido do ferro e demais elementos e que
possuem caracteristica endotérmica. Esse tipo de energia é especialmente importante em fornos
que utilizam ferro-esponja (DRI ou HBI), que é um material que possui valores significativos

de 6xidos na sua composicao.
3.3.6 Oxidacdo de Componentes do Banho

A principal fonte de energia quimica no FEA séo as reagdes exotérmicas de elementos
da carga do banho que reagem com a presenca de oxigénio. A quantidade de energia fornecida
depende do teor de cada elemento presente no processo e da afinidade do elemento pelo

oxigénio, como mostra a

Para determinado 6xido, quando ndo ha mudanga de fase, a relagdo entre AG o ¢ a

temperatura é praticamente uma linha reta. Quando ocorre a mudanca de estado a reacao sofre
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a interferéncia do calor latente, que provoca a alteracdo da entropia da fase e,

consequentemente, uma mudanga na inclinagdo da reta no grafico.

Cada elemento contido no banho possui um perfil de oxidacao préprio ao longo de uma
corrida. O silicio é oxidado até seus valores residuais nos primeiros minutos de injecdo de
oxigénio. Ja no caso do fésforo, manganés, carbono e ferro, a oxidacao desses elementos ocorre,
em maior ou menor grau, ao longo de todo o periodo de inje¢do, com aten¢éo especial ao tltimo,
pois o controle da formacédo do FeO é muito importante para o rendimento metélico e custo de
um forno elétrico. Na pratica industrial, o processo de oxidacao esta diretamente relacionado a
formacéo da escéria (ROSSI, 2014).

A oxidacdo do ferro ndo é favorecida pelas baixas temperaturas do inicio do processo.
No entanto, a grande massa presente deste elemento faz com que sua oxidacdo se inicie

juntamente com a do silicio, gerando 6xido de ferro que é agregado a escoria.

A geracdo desse 6xido na escdria inicial € muito importante para a solubilizacdo da cal
e a formacdo do 2Ca0.SiO,. A presenca deste silicato reduz a atividade da silica na escoria,

favorecendo a oxidacdo completa do silicio.

. Alguns dos elementos descritos nessa tabela serdo oxidados até seus valores residuais

(Al Si, P e Cr) enquanto outros elementos sofrerdo apenas oxidacéo parcial (C, Fe e Mn).
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O resultado da injecdo de oxigénio no banho sdo oxidos que flotam até a superficie do
banho e compde a escoria. Com excecdo do carbono, que forma os gases CO e CO»
(OPFERMANN, 2008).

Figura 19 - Reac6es Quimicas Exotérmicas Durante o Refino no FEA.
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Fonte: Opfermann, 2008.

Segundo Gaskell (1973), a afinidade de cada elemento com o oxigénio e a ordem de
preferéncia da reacdo podem ser lidas no diagrama de Ellingham (Figura 20). O valor de AG o
para uma reacdo de oxidacdo é medido pela afinidade quimica entre o metal e o oxigénio.

Quanto mais negativo for este valor, mais estavel € o 6xido.

Para determinado 6xido, quando ndo h4d mudanga de fase, a relagdo entre AG o ¢ a
temperatura é praticamente uma linha reta. Quando ocorre a mudanca de estado a reagdo sofre
a interferéncia do calor latente, que provoca a alteracdo da entropia da fase e,

consequentemente, uma mudanca na inclinacéo da reta no gréfico.

Cada elemento contido no banho possui um perfil de oxidagéo proprio ao longo de uma
corrida. O silicio € oxidado até seus valores residuais nos primeiros minutos de injecdo de
oxigénio. Ja no caso do fésforo, manganés, carbono e ferro, a oxidagéo desses elementos ocorre,
em maior ou menor grau, ao longo de todo o periodo de inje¢do, com atengéo especial ao tltimo,
pois o controle da formagéo do FeO é muito importante para o rendimento metalico e custo de
um forno elétrico. Na pratica industrial, o processo de oxidacao esta diretamente relacionado a
formacéo da escéria (ROSSI, 2014).
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A oxidacdo do ferro ndo é favorecida pelas baixas temperaturas do inicio do processo.

No entanto, a grande massa presente deste elemento faz com que sua oxidagdo se inicie

juntamente com a do silicio, gerando 6xido de ferro que é agregado a escoria.

A geracdo desse Oxido na escdria inicial € muito importante para a solubilizacéo da cal

e a formacdo do 2Ca0.SiO.. A presenca deste silicato reduz a atividade da silica na escoria,

favorecendo a oxidagdo completa do silicio.

Figura 20 - Diagrama de Ellingham
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Segundo Fortes (2008), a descarburacdo (oxidagdo do carbono) inicia com a reagéao

direta entre carbono e oxigénio — formando CO. Entretanto, a teoria de que o oxigénio

primeiramente reage com o ferro formando um o6xido de ferro na escoria, que por sua vez é

reduzido pela difusdo do carbono produzindo CO também é largamente discutida.

Fortes (2010) divide a cinética do processo de descarburacdo em trés estagios (Figura

21). No primeiro estagio, a maior parte do oxigénio injetado no forno reage com o Al, Si, P, Fe

e Mn da carga e, consequentemente, a taxa de descarburacéo € baixa; no segundo estagio, a taxa

de descarburagdo é praticamente constante e € limitada somente pela disponibilidade de

oxigénio para reagir com o carbono — nessa etapa, praticamente todo o oxigénio € consumido

pela reacdo de descarburacdo; no terceiro estagio, que inicia quando o teor de carbono é
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reduzido abaixo de determinado teor - denominado teor de carbono critico ou de transi¢éo -
onde o processo de descarburagdo comeca a ser controlado pela difuséo do carbono (dependente

do contetdo de carbono), reduzindo a taxa de descarburacéo e aumentando a oxidacédo do ferro.

Segundo Unamuno (2013), o carbono critico pode variar de 0,10% a 0,40%.

Figura 21 — Esquema do progresso da descarburacdo em funcao do teor de carbono
dissolvido.
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Fonte: Fortes, 2010.

3.3.7 P6s Combustao

A atmosfera interna do FEA possui gases inflamaveis parcialmente oxidados que em
contato com oxigénio passam por um processo de po6s combustdo, gerando energia e
aumentando a eficiéncia energética do forno. Os gases em questdo sdo o H», produzido em
grandes quantidades na queima de impurezas da sucata como Oleos, graxas e outros
combustiveis e o0 gas CO, predominante na atmosfera do forno e obtido através das reacdes de
oxidacdo do carbono dissolvido no banho fundido ou da oxidagdo do carbono em pé injetado
para formag&o da escoria espumante (FRUEHAN, 1998).

O calor gerado na combustédo do CO em CO; é trés vezes maior do que o calor gerado

na combustdo de C em CO, ressaltando o potencial energetico da pds combustdo (PRETORIUS,
2010).
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O ganho energético da pds combustdo depende principalmente da disponibilidade de
oxigénio e da relacdo PCR — Post Combustion Ratio (4) na atmosfera interna do forno

(FRUEHAN, 1998).
Post combustion ratio (PCR) = % @
Segundo KOURNETAS (1999), em elevadas temperaturas, o CO2 € menos estével
termodinamicamente que o CO quando em contato com C, que implica que grandes quantidades

de oxigénio podem nao ter impacto significativo na conversdo de CO em CO..

3.4 Métodos Estatisticos

A anélise multivariada ou Multi Variate Data Analysis (MVDA) é um conjunto de
ferramentas estatisticas imprescindiveis a qualquer pesquisador ou pessoa que necessite tomar
decisfes a partir de um conjunto de dados. A analise multivariada refere-se a todas as técnicas
estatisticas que analisam simultaneamente maltiplas medi¢fes em individuos ou objetos sob
investigagdo. Assim, qualquer andlise simultdnea de mais de duas variaveis pode ser
considerada multivariada analise (HAIR, 1995).

A analise de regressdo maltipla é uma técnica estatistica que pode ser usada para analisar
a relacdo entre uma Unica varidvel dependente (critério) e varias variaveis independentes
(preditoras). O objetivo da andlise de regressdo mdultipla é usar as variaveis independentes cujos
valores sdo conhecidos por predizer o valor dependente Unico selecionado pelo pesquisador.

Cada variavel independente é ponderada pelo procedimento de andlise de regresséo para
garantir a previsao maxima do conjunto de variaveis independentes. Os pesos denotam a
contribuicdo relativa das variaveis independentes para a predicdo global e facilitam a
interpretacdo quanto a influéncia de cada variavel em fazendo a predi¢do, embora a correlagédo

entre as variaveis independentes complica o processo interpretativo.

O conjunto de variaveis independentes ponderadas forma a variavel de regressdo, uma
combinacdo linear (5) das variaveis independentes que melhor prediz a variavel dependente
(HAIR, 1995).

y = b1x1 + bzxz + b3X3 + e+ bmxm + e (5)

Quando a previsdo € o objetivo e ndo ha necessidade pratica de limitar o nimero de
fatores medidos, 0 MQP é uma ferramenta util (TOBIAS, 1995). O MQP ndo assume que 0sS
preditores sdo fixos, ao contrario da regressao multipla. Isto significa que os preditores podem

ser medidos com erro, tornando o0 MQP mais robusta a incerteza da medicéo. (MINITAB, 2019)
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Este método consiste em modelar a relagcdo entre medidas espectrais (infra-vermelho,
ultra-violeta), que incluem muitas varidveis frequentemente correlacionadas entre si, e
composicao quimica ou outras propriedades fisico-quimicas. Na regressao MQP, a énfase esta
em desenvolver modelos preditivos. Por isso ela ndo € muito usada para filtrar variaveis que
ndo sejam Uteis para explicar a resposta. (MINITAB, 2019)

Como em regressdo linear maltipla, a principal finalidade da regressdo por minimos
quadrados parciais é construir um modelo linear, Y = XB + G,em que Y = (Y1, ..., Ym) € uma
matriz (N x M) de variaveis resposta, X = (X1, . . ., Xx) € uma matriz (N x K) de variaveis
preditoras, B € uma matriz (K x M) dos coeficientes da regressdo, e G é a matriz de ruidos para
0 modelo que tem a mesma dimenséo de Y. Os erros no modelo de regressdio MQP tém os
mesmos pressupostos que a regressdo linear maltipla, exceto pela distribuicdo. Na regressao
multipla, para efeitos de testes de hipoteses, 0s erros tém distribuicdo normal multivariada com
vetor de médias nulo e matriz de covariancias o I, em que | é uma matriz identidade (N x N).
O método MQP é uma abordagem livre de distribuicdo. Dessa forma, 0s erros da regressdo
possuem vetor de médias nulo e matriz de covariancias igual a o2, mas sem distribuicio
definida. A principal consequéncia disso € que os estimadores dos coeficientes da regressdo ndo
possuem distribui¢des conhecidas (MORELLATO, 2010).

O método de regressdao MQP extrai um pequeno nimero de “novas” variaveis, que sdo
chamadas de fatores ou componentes e denotadas porta(a=1, ..., A). Os fatores séo preditores
de Y e também descrevem X, isto €, tanto X como Y sdo, pelo menos em parte, modelados
pelas mesmas variaveis latentes. A ideia do método MQP é extrair componentes que consigam
capturar as variancias das covaridveis e também obter correlagbes com as varidveis
dependentes. Isto pode ser conseguido maximizando a covariancia entre os fatores de X, ta, €
Y, ou seja, as variaveis latentes sao modificadas para que essas covariancias sejam maximizadas
(MORELLATO, 2010).

Segundo GELADI (1986) o algoritmo iterativo do MQP deve conter 0s seguintes
passos:
e Existem relacdes externas daforma X =TP'+EeY =UQ"' + F.
e Existe uma relacdo interna (latente) Un = BnTh
e Avrelagdo mistaéY = TBQ '+ F onde ||F|| deve ser minimizado.
e Para obter pontuacgdes ortogonais do X, é necessario introduzir pesos (W),
a partirde T = XW.



46

e As matrizes X e Y sdo decompostas, como em uma analise fatorial, Como
citado acima, na decomposicdo de X, as componentes, ta, sdo obtidas de
maneira que as covariancias entre elas e as variaveis resposta da matriz Y
sejam maximizadas. Com a dimensédo de X reduzida em A componentes ta
(A < K) pode-se efetuar a regressdo de Y sobre T na forma Y =TQ’ + G =>
Y=XWQ+G=>Y=XB+G.
e Dessa maneita, os coeficientes da regressdo MQP podem ser descritos por
B=WwWQ’.
O objetivo da decomposicao das matrizes X e Y € minimizar o F mantendo os t-scores
e escores-u ortogonais. No MQP, a decomposi¢do pode ser feita de varias maneiras. O
algoritmo padrdo usado é o Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS), desenvolvido
originalmente por Herman Wold (1966). Existem na literatura varias versdes com pequenas
alteracdes desse algoritmo e, assim como no algoritmo original, todas trabalham com as

matrizes de dados originais X e Y padronizadas (escalonadas e centradas em zero).

4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Equipamentos Utilizados
As principais informac@es do forno elétrico a arco utilizado para obtencgéo de dados para

analises sdo apresentadas na Tabela 1Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 - Informacdes do FEA utilizado
Descricdo Valor

Peso médio de vazamento 21t

Volume bruto 26m3
Poténcia do transformador 21,6MVA/26
Diametro dos Eletrodos 355mm
Area da porta de escoria 35000mm?
Diametro da carcaca 4135mm
Diametro dos painéis refrigerados 3800mm
Pureza do oxigénio injetado 91%
Numero de queimadores 3

Vazao de Gas Natural

Queimadores — 530 Nm?3/h

Numero de Injetores (Porta de escoria)

1 Lanca de Oxigénio

1 Lanca de Coque

Vazao de operacao (oxigénio)

500 — 1500 Nmd/h

Vazao de operagéo (coque)

5—12 kg/min

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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O material utilizado na injecdo via langa para espumar a escoria que é o coque verde

de petroleo.

4.2 Coleta de Dados

Foram coletadas e monitoradas 85 variaveis distintas de dados do processo de 870

corridas ao longo de quase trés meses de operacdao do FEA em estudo — de 14/01/2019 a

31/03/2019. Um primeiro filtro leva em consideracéo as variaveis que séo relevantes do ponto

de vista energético para as condi¢des finais do que 0 modelo se propbe a analisar e otimizar.

Isso exige conhecimento técnico do processo para evitar de tornar o modelo com muitas

variaveis que aumentem as variabilidades dos resultados e que ndo possuem um bom ajuste aos

valores reais. Os parametros levados em consideracdo foram listados na Tabela Tabela 2

abaixo:

Tabela 2 - Parametros de dados utilizado.

Parametro

Afeta

Condicao final

Consumo de energia elétrica de forno por corrida em kWh;

Y

Consumo de gas natural dos queimadores por corrida em
Nms;

Consumo de oxigénio dos queimadores do forno em Nm3;

Consumo de sucata por corrida em kg;

X

Consumo de sucata por tipo: SUCATA 1 (Sucata de origem
predominantemente de obsolescéncia prensada e tesourada
em equipamento proprio da usina), SUCATA 2 (Sucata de
obsolescéncia prensado na forma de pacotes por fornecedores
externos e por equipamentos proprios da empresa), SUCATA
3 (Sucata de densidade mais alta, de origem de corte por
equipamento com navalhas ou macaricos), SUCATA 4
(Sucata de origem predominantemente industrial prensado
em fornecedor externo na forma de pacotes com densidade
elevada) e OUTRAS SUCATAS (demais sucatas de diversas
origens utilizadas na composi¢do da carga metalica) em
toneladas

Consumo de coque injetado por corrida em kg;

Consumo de oxigénio injetado langas por corrida em Nms;

Power on (tempo de forno ligado) em minutos/corrida;

Power off (tempo de forno desligado) em minutos/corrida.

Distorc¢des Harmonicas totais (THD Melt — Fusdo e THD Ref
— Refino)

X| X| X| X| X

Numero de cestbes carregados

Poténcia Elétrica

x| X

Massa do aco liquido

X

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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4.3 Disponibilidade e Qualidade dos Dados

Dependendo dos processos e dos sistemas de registros dos dados, os parametros
monitorados podem conter erros ou vazios em algumas corridas. De maneira geral, devido o
nimero alto de variaveis monitoradas e captadas para bancos de dados por programas
diferentes, ao cruzar todos os dados necessarios, 0 nimero de corridas com disponibilidade
simultanea e completa de todos os parametros listados reduz — representa um segundo filtro
para a analise e o desenvolvimento dos modelos de predicéo.

Adicionalmente, as variaveis de carga metélica de sucatas carregadas no FEA sdo
apontadas por um sistema remoto operado por um operador habilitado, porém sujeitos a falhas
de comunicacdo e alguns erros involuntarios de apontamento — corridas com erros e/ou com
informac@es incompletas também foram excluidas.

Por outro lado, as varidveis de consumiveis no FEA, como coque, oxigénio e gas natural
sdo registrados geralmente em todas as corridas — exceto em casos excepcionais, como falha de
comunicacdo no sistema. A massa do aco liquido é o resultado da massa lingotada, que envolve
a massa de aco vazada mais as ligas adicionadas com seus respectivos rendimentos. Devido ao
namero limitado de agos feitos na usina siderdrgica do presente trabalho, o uso dessa variavel
ndo corresponde a inser¢do de um erro consideravel pela adicao de ligas, e esta disponivel em
todas as corridas.

4.4 Processamento de Dados

Um bom processamento de dados comega com a identificagdo de dados ruins e outliers
— ou valor atipico, uma observagdo que apresenta um grande afastamento das demais da série.
Tendo isso sob a dtica dos dados, ndo foram contabilizadas corridas que apresentaram algum
desvio ou problema de processo atipico, tais como:

e Corridas com Power off maior que 22 minutos por corrida (média anual),
independentemente do motivo;

e Corridas que apresentaram qualquer tipo de perda metalica ndo comum no forno-
panela e/ou lingotamento continuo (ex: perfuracdo de veio, perda de
sequenciamento, fechamento ndo programado de veios do lingotamento).

e Corridas sem apontamentos de consumos de sucatas;

e Corridas ap0s grandes periodos de paradas;

e Primeiras corridas de forno apos substituicdo de refratarios.
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Tabela 3 - Varidveis secundarias para modelo de predi¢do do consumo especifico de energia

elétrica do FEA.

Variavel Nome Unidade Foérmula
Consumo especifico de kWh/t kwh/t Energia Elétrica/Massa do
energia Aco liquido
Consumo especifico de kWh/ts kWh/t Energia Elétrica/Massa de
energia por tonelada sucata carregada
de sucata
Porcentual da Sucatal %SC1 % Massa da Sucatal/Massa
total das Sucatas Carregadas

Porcentual da Sucata2 %SC2 % Massa da Sucata2/Massa
total das Sucatas Carregadas

Porcentual da Sucata3 %SC3 % Massa da Sucata3/Massa
total das Sucatas Carregadas

Porcentual da Sucata4 %SC4 % Massa da Sucata4/Massa
total das Sucatas Carregadas

Porcentual das demais %OthersScraps % Massa das demais

Sucatas Sucatas/Massa total das
Sucatas Carregadas

Consumo especifico de GNb/t Nma/t Consumo de Gas

gas natural do Natural/Massa do  Aco

gueimador liquido

Consumo especifico de Oxyb/t Nmd/t Consumo de Oxigénio do

oxigénio do Queimador/Massa do Ago

gueimador liquido

Consumo especifico de Oxylt Nm3/t Consumo de Oxigénio da

oxigénio do lanca/Massa do Aco liquido

gueimador

Consumo especifico de kgC/t kglt Consumo de Coque da

coque injetado lanca/Massa do Aco liquido

Consumo de sucata ScrapTons t Consumo de Sucata/Massa

por corrida do Aco liquido

Poténcia Elétrica MW MW Média da Poténcia Elétrica
do FEA

Numero de cestdes Baskets - -

carregados

Power off Power Off min/corr Somatério dos  minutos
parados durante 0 processo
da corrida

Distor¢cdo harmédnica THD Melt - -

total da fusao

Distor¢do harmonica THD Ref - -

total do refino

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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O segundo passo é o calculo de variaveis secundérias. No caso do estudo, foram
realizadas transformacdes das varidveis absolutas para variaveis especificas, que irdo aumentar
a acuracia do ajuste do modelo de predicao.

Dessa maneira, a concepcdo de um modelo de predicdo do consumo especifico de
energia elétrica do FEA por tonelada sucata (Consumo absoluto de energia elétrica em kWh da
corrida da perfuragdo até o momento de vazamento dividido pelas toneladas de sucata
carregadas por corrida, independentemente do nimero de cestdes) foi feito através do calculo
de variaveis secundarias, excecdes feitas ao numero de cestdes carregados, as grandezas
elétricas e a poténcia elétrica, como pode ser observado na Tabela 3 acima.

4.5 Desenvolvimento dos Modelos de Predigdo

Em posse de um banco de dados robusto e devidamente processado apés os filtros
das corridas com todas as varidveis secundarias disponiveis e calculadas, inicia-se 0
desenvolvimento de modelos de predicdo de resultados baseados em métodos estatisticos de
regressdo. Como ja discutido anteriormente, existem diversos métodos de regressbes de
multivariaveis que poderiam ser usados para modelagem estatistica do forno elétrico a arco.

No presente trabalho, propde-se modelar estatisticamente a partir da aplicacdo dos
métodos de Regressdo Linear Mdltipla (RLM) e de Minimos Quadrados Parciais (MQP) as
variaveis para obter modelos capazes de estimar a quantidade de energia necessaria para fundir
uma quantidade especifica de sucata (kWh/ts) com funcdo de otimizar o processo quanto a
atuacdo nos parametros.

Os modelos foram implementados a partir do uso do software comercial Minitab
16. Cada método foi realizado pelo menos duas vezes para obtencdo de quatro modelamentos
diferentes tendo como resultados regressdes de ajustes diferentes aos resultados reais.

4.5.1 Método RLM

Utilizando o método RLM, foram obtidos dois modelos para estimar a energia
especifica por tonelada de sucata (kWh/ts):
e Modelo 1:
Realizou-se a aplicagdo do método sem restricbes (MODELL1), usando como as
variaveis preditoras todas disponiveis.
e Modelo 2:
Apbs analise dos resultados do primeiro modelo, aplicou-se uma segunda vez o

método estatistico excluindo as variaveis preditoras que possuam um valor-p calculado menor
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que 0,05 (probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira).Foi aplicado o
método e repetido a analise até chegar-se em uma regressdao onde 100% dos valores-p
calculados fossem menores que 0,05, conforme Arsham (1988) resumiu na tabela 4 e explicou
em seu estudo. Esse é o0 aqui chamado MODEL2 de predicéo.

Tabela 4 - Intervalos de P-value onde HO representa a hipdtese nula.

P-value \ Interpretacdo
P<0,01 Evidéncia muito forte contra HO
0,01<=P<0,05 Evidéncia moderada contra HO
0,06<=P<0,10 Evidéncia sugestiva contra HO
0,10<=P Pouca ou nenhuma evidéncia real contra HO

Fonte: Adaptado de Arsham,1988.

4.5.2 Método MQP

De maneira similar ao aplicado para o método RLM, aplicou-se o procedimento de
modelagem estatistica para obter a energia especifica por tonelada de sucata (kWh/ts) usando
0 método MQP.

Nesse processo, € um passo critico estabelecer o nimero correto de componentes
principais a serem utilizados nos modelos de calibracdo, ja que os valores preditos a partir
desses modelos, dependem diretamente do numero de componentes principais utilizados.
Poucos fatores podem ndo ser suficientes para modelar adequadamente o sistema, enquanto
muitos fatores podem introduzir ruido a calibracdo, o que resulta num baixo poder de predicdo

para amostras fora do conjunto calibracdo (LUZ, 2004).

e Modelo 3:

Numa primeira aplicacdo para obter um modelo de predi¢do ajustado, ndo se
aplicou métodos de validagéo cruzada. Como padrédo do programa, aplica-se o método conjunto,
em que o programa Minitab calcula e avalia os 10 componentes principais envolvidos a fim de
obter um modelo com 0 método MQP (MODELD3).

e Modelo 4:

A fim de obter um modelo ajustado com menor nimero de componentes, aplicou-
se 0 metodo com validacdo cruzada excluindo uma observacédo de cada vez para identificar o
conjunto menor que fornece a maior capacidade preditiva.

Esse método de validagdo consiste em deixar algumas amostras de calibragdo de

fora da construcdo do modelo e entdo utiliza-las para predi¢do e calculo dos residuos. O
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processo é repetido com um outro subconjunto de amostras de calibracdo até que todas as
amostras tenham sido utilizadas para predicdo. No passo seguinte, todos os residuos séo
combinados para computar a variancia residual da validacdo e o valor do coeficiente de
determinacdo, R? ou R ao quadrado, uma medida estatistica de ajuste que indica quanto de
variacdo de uma variavel dependente é explicada pela (s) variavel (is) independente (s) em um
modelo de regressdo, e uma calibragéo final é entdo calculada com todas as amostras. Dessa
maneira, chegou-se a obtencdo de um modelo com um menor ndmero de componentes
principais (MODELA4).

4.6 Acuracia do Modelo

Todos os modelos obtidos foram analisados do ponto de vista técnico, verificando
se as condicdes estatisticas corroboram com as condi¢Ges metallrgicas na pratica. Apos uma
analise detalhada dos modelos e como suas funcBes interagem com uma otimizacdo para
reducdo do consumo de energia, aplicou-se aos quatro modelos preditores, observacfes de um
periodo diferente do usado na obtencdo dos mesmos e com aplicacdo de algumas acdes
otimizadoras baseadas no modelo e comparou-se com os resultados reais de energia especifica
por tonelada de sucata por corrida (kWh/ts).

A partir dos resultados esperados e reais, analisou-se para os quatro modelos, além
do o R? (equacdo 6), o erro relativo percentual (EP — equacdo 7) e o raiz do erro médio
quadratico (RMSE — equacdo 8) — verificando o qudo ajustavel os modelos sdo na pratica
industrial. Segue abaixo o detalhamento das medidas usadas na avaliacdo da acuracia dos
modelos.

o R2:

O R2? descreve a fracdo da variancia total nos dados observados que pode ser
explicada pelo modelo. Seu valor fica entre 0 e 1, e quanto maior o valor, melhor a concordancia
entre modelo e observagéo. E calculado direto pelo programa. Nas férmulas abaixo: X é o valor

da observacdo, Xi é o valor estimado, X a média das observacdes e N o0 nimero de observagdes.

R*=1

_ (Varia<;'€10~explicada) ou R2 =1 — Z(Xi—i()z (6)
Variagio Total Y(x-X)?
oEP
O EP representa a diferenca percentual em relagéo ao valor calculado pelo modelo

e o valor real em relacdo ao proprio valor real e segue a férmula abaixo.
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|Xi — X|

EP = (7)

¢ RMSE

A RMSE ¢€ a raiz do erro médio quadratico da diferenca entre a predicdo e o valor
real. E uma medida analoga ao desvio padrdo e tem a mesma unidade que os valores da
predicdo. A RMSE é uma boa medida, porque geralmente ela representa explicitamente o que
varios métodos tendem a minimizar.

Xi—X)?
RMSE = M (8)
N

Adicionalmente, realizou-se o procedimento padrdo de balanco de massa e energia

com o software da empresa, e repetiu-se a avaliacdo do ponto de vista de EP e RMSE para

efeitos de comparacdo com os valores obtidos pelos modelos estatisticos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Modelo 1

Neste modelo de predicdo (MODEL1), que resultou da observacgéo de 377 corridas,
para energia especifica por tonelada de sucata por corrida (kWh/ts) chegou-se numa equacao

linear (9) dependente de 14 variaveis de processo monitoradas conforme descrito abaixo.

%= 829,16 + 12,8 %SC1 + 61,3 %SC2 — 73,8 %SC3 — 56,3 %SC4 — 10,4G—’t”’+

1,042 — 2,132 4 4,145 — 17,8 ScrapTons + 0,05 MW + 28,7 Baskets +

1,22 Pwr Off — 0,494 THD Melt + 3,12THD Ref (9)

Na propria aplicacdo do método, o programa usado que implementou o modelo
excluiu uma das varidveis de entrada (%OthersScraps) por concluir que ela estava fortemente
correlacionada com outras variaveis ja incluidas no resultado da predicéo.

Numa andlise qualitativa do modelo de predi¢do, podemos afirmar que os
coeficientes sdo coerentes com o que é esperado no processo metallrgico. A tabela 5 elucida a
avaliacdo qualitativa em funcdo do sinal e valores do coeficiente: se positivo, contribui para
aumento da energia elétrica necessaria para fundir e refinar a sucata, por outro lado, se negativo,
contribui para uma menor demanda de energia elétrica para a mesma carga.

Na avaliacdo quantitativa do modelo, chegou-se a um R? = 56,2% - um bom valor
para modelos preditivos industriais, onde a correlacdo pode ser dificil de se identificar. Quanto
aos residuos padronizados, o conjunto de gréficos na Figura 22 abaixo mostram que apesar do
valor de R? adequado a prética industrial ha ainda oportunidades, pelas identificacdes de
outliers que podem estar poluindo 0 modelo. A distribuicdo dos residuos padronizados mostra
o0 atendimento a probabilidade normal da distribuicdo e mostra que os pontos mais distantes
podem vir a ser alavancas que atrapalhem um bom ajuste do modelo — é a mesma interpretacao
para distribuicdo dos valores no histograma. De toda maneira, a distribuicdo aleatoria dos
residuos em torno dos valores previstos para verificar a pressuposi¢do de que os residuos
possuem variancia constante mostra um bom ajuste do modelo especialmente de 450 a 520
KWhtt.
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Tabela 5 - Avaliacdo Qualitativa da equacéo de regressdo do MODELZ2.

Variavel | Coef. Sinal Sinal Avaliacdo Qualitativa
Esperado | Real
Cte 829,16 -
%SCl1 12,83 + +  Oriunda de um equipamento que limpa no maximo 6%
das impurezas das sucatas de obsolescéncia
%SC2 61,3 + + E basicamente sucatas de obsolescéncia em forma de
pacote. Percentual de impureza altissimo.

%SC3 -73,77 - - Sucata de alta densidade, baixa impureza. Contribui
para um bom rendimento.

%SC4 -56,34 - - Sucata de alta densidade, baixa impureza. Contribui
para um bom rendimento.

GNb/t -10,39 - - Representa a inje¢do de energia quimica via gas

natural.

Oxyb/t  1,0354 - + Importante resaltar o sinal +, indicando que ele

contribui para aumentar o consumo de enegia. Fator se
explica pela necessidade de consumir também uma
grande parcela de volume desse gas na forma de purga
dos queimadores durante as corridas, e a entrada do
mesmo a temperatura ambiente.
Oxylt -2,131 - - Representa a injecdo de energia quimica via lanca do
oxigénio para a reacdes de oxidacdo (Exotérmicas)
kgClt 4,1369 + + E a injecdo de grafite para reacdes de reduco, que sio
endotérmicas.
ScrapTons -17,82 + - O sinal - esta relacionado a usar a maior quantidade
possivel de sucata sem necesidade de aumentar a
quantidade de cestdes carregados (Variavel: Baskets)
MW 0,053 + + Poténcias Elétricas mais altas representam maior
aporte energético em menos tempo. Elas reduzem o
Power On, mas devido a baixa eficiéncia dos fornos a
arco, elas contribuem par um aumento no consumo de
energia.

Baskets 28,708 + + Variavel fortemente relacionada com a quantidade de
sucata e o rendimento da mesma. Uma boa anélise pra
concluir que 1 cestdo carregado a mais representa um

aumento de 28,71kWh/t de sucata.

Pwr Off 1,2166 + + As paradas do FEA representam perdas energeéticas

consideraveis.
THD Melt -0,494 - - E esperado para fusdo que indices THD elevados
contribuam para uma fusdo mais eficaz, por sua
caracteristica de instabilidade de arco nessa etapa.
THD Ref 3,119 + + Exatamente o oposto do THD Melt. Espera-se mais

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

estabilidade do arco, o que representaria THD mais
baixos para representar um refino eficiente.
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Figura 22 — Conjunto de graficos MODEL1: a) Residuos padronizados x Probabilidade
Normal; b) Residuos padronizados x Resultados previstos; ¢) Histograma da distribuigdo dos
residuos padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

5.2 Modelo 2

Este modelo surge dos resultados do MODEL1 e das subsequentes analises qualitativas
e quantitativas do mesmo. Interpretando os valores-p do modelo anterior, e tendo em mente um
nivel de significancia (o) estabelecido para a predicdo de 5%, excluiu-se para estabelecer um
novo modelo, varidveis com valores-p maiores que a = 0,05. Repetiu-se 0 procedimento até que
todas as variaveis do modelo de predicdo tivessem valores-p menores que 0,05. Assim, chegou-
se a uma nova regressdo e estabeleceu-se o MODEL2 conforme equacdo de regressao

multivariavel abaixo.

T = 824,55 + 64,1%SC2 — 89957 — 2,082 + 4,38 —

17,6 ScrapTons + 27,1 Baskets + 1,37 Pwr Off + 3,14 THD Ref (10)

Na andlise qualitativa do modelo de predi¢do, podemos afirmar que os coeficientes
s8o coerentes com o que é esperado no processo metaltrgico assim como no MODELL. A tabela
6 a seguir elucida de maneira similar a avaliagdo qualitativa em funcdo do sinal e valores do

coeficiente.
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Tabela 6 - Avaliacdo Qualitativa da equacao de regressao do MODEL?2
Variavel | Coef. Sinal Sinal Avaliagdo Qualitativa
Esperado | Real

Cte 824,55 -

%SC2 64,06 E a Unica sucata que permaneceu nesse modelo.
Do ponto de vista do processo, a explicagéo
deve residir que se percentual de impureza
elevado afeta diretamente o resultado da energia
em qualquer variacao sua.

GNb/t -8,993 - - Representa a injecdo de energia quimica via gas
natural - e permacene importante ao processo
para reduzir a energia elétrica.

+
+

Oxy/t -2,084 - - Idem a interpretacdo do MODEL1 para a
variavel

kgClt 4,3785 + + Idem a interpretacio do MODEL1 para a
variavel

ScrapTons -17,61 + - Idem a interpretacdo do MODEL1 para a
variavel

Baskets 27,051 + + Idem a interpretacio do MODEL1 para a
variavel

Pwr Off 1,3671 + + Idem a interpretacio do MODEL1 para a
variavel

THD Ref 3,135

+
+

Idem a interpretacio do MODEL1 para a
varidvel com o detalhe de que passa a ser a
distorcdo harmonica total fundamentalmente
correlacionada com a energia. Isso reflete a
importancia da mesma e sua relagdo com o
indice de espumacdo da escoria (VIEIRA, 2016)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Na avaliacdo quantitativa do modelo, chegou-se a um R2 = 55,0% - préximo ao
obtido para 0 MODEL1 com praticamente o dobro de variaveis. Os residuos padronizados,
mostrados no conjunto de graficos da Figura 23 abaixo possuem enorme semelhanca, e, ha
apenas pequenos distanciamentos de outliers. As demais interpretacbes seguem as

interpretacdes do modelo anterior.
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Figura 23 - Conjunto de graficos MODELZ2: a) Residuos padronizados x Probabilidade
Normal; b) Residuos padronizados x Resultados previstos; ¢) Histograma da distribuigdo dos
residuos padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

5.3 Modelo 3

O MODEL3 é o primeiro modelo aplicando o método estatistico MQP no presente
trabalho. Assim como os modelos anteriores, para as mesmas observagdes - que equivaleram a
377 corridas, 0 método modelou uma regressao para predizer a energia especifica por tonelada
de sucata (kWh/ts) necessaria para fundir e refinar completamente.

Diferente do MODEL1 e do MODEL2, no MODEL3, que €é obtido a partir da
decomposic¢édo dos componentes principais nas dire¢des de maior variabilidade, ndo ha exclusdo
de variaveis pelo préprio programa na implementacédo do modelo. Como dito anteriormente, no
MODEL3 néo ha aplicagéo de validagdo cruzada, e, portanto, utiliza-se 0 método conjunto, em
que o programa Minitab calcula e avalia os 10 componentes principais envolvidos. Os
coeficientes calculados sdo usados com os termos para calcular o valor ajustado das variaveis
de resposta. No MQP, os coeficientes padronizados indicam a importancia de cada termo no
modelo e correspondem as variaveis x- e y- padronizadas. Sdo esses valores usados para

construir a equacéo de regressdo do modelo (11).
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%= 854,28 — 12,3 %SC1 + 36,2 %SC2 — 98,9 %SC3 — 81,5 %SC4 —

25,1%0thersScraps — 10,46—1;”’ + 1,04 Oxtyb - 2,13 0% + 4'14’%5 -

17,8 ScrapTons + 0,05 MW + 28,7 Baskets + 1,22 Pwr Off —
0,494 THD Melt + 3,12 THD Ref (12)

Tabela 7 — Avaliacdo Qualitativa da equacdo de regressdo do MODEL3.

Variavel Coef. Sinal Sinal Avaliacao Qualitativa
Esperado | Real

Cte 854,28 -

%SC1 -12,292 + - Oriunda de um equipamento que limpa no maximo
6% das impurezas das sucatas de obsolescéncia.
Diferente da RLM, na abordagem MQP, o uso dessa
sucata passa a contribuir para reduzir a quantidade de
energia necessaria - porem em ordens bem menores
que as variaveis de sucatas de melhores densidades e
percentuais de impurezas menores.

%SC2 36,179 + + O percentual de impureza elevado dessa sucata
corrobora com a contribuicdo aqui demonstrada
estatisticamente.

%SC3 -98,894 - - Sucata de alta densidade, baixa impureza. Contribui
para um bom rendimento.

%SC4 -81,469 - - Sucata de alta densidade, baixa impureza. Contribui
para um bom rendimento.

%O0ther  -25,125 - - Em geral, é o0 somatorio de sucatas de boa densidade
sScraps e de origem industrial que s&o usadas com frequéncia
menores que as outras quatro acima.

GNb/t -10,388 - - Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
variavel

Oxyb/t 1,035 - + Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
variavel

Oxy/t -2,131 - - Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
variavel

kgC/t 4,137 + + Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
variavel

ScrapTo -17,82 + - Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
ns variavel

MW 0,053 + + Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
variavel

Baskets 28,708 + + Idem a interpretagdo dos modelos anteriores para a

variavel
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Pwr Off 1,217 + + Idem a interpretagdo dos modelos anteriores para a
variavel

THD -0,494 - - Idem a interpretagdo dos modelos anteriores para a
Melt variavel

THD 3,119 + + Idem a interpretacdo dos modelos anteriores para a
Ref variavel

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

A avaliagdo quantitativa comeca a analise do Rz = 56,17%, praticamente 0 mesmo
obtido a partir da RLM no MODELL. A vantagem de usar 0 método MQP est& na anélise dos
dados e graficos gerados a partir do processo de obtencdo do modelo de predi¢do. Um primeiro
olhar sobre o valor-p calculado para 0 modelo demonstra que 0 modelo explica a variagdo na
resposta (valor-p=0), conforme figura 24 extraida diretamente do programa abaixo.

Figura 24 — Andlise de variancia para o modelo de predicdo MODELZ3.

Enalysis of Variance for kWh/ts

Source DF 55 MS F
Regression 10 298050 2%9805,0 46,81 0,000
Besidual Error 366 232547 £35,4

Total 376 530587

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Quanto a selecdo do numero de componentes, utilizou-se o padrdo do Minitab 16 e ndo se
aplicou validacdo cruzada. Isso explica o grafico abaixo (Figura 25) que indica 0 nimero de
componentes ideal para construcdo do modelo — 10 como o padréo do programa.

Figura 25 - Gréfico de selecdo de modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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O gréfico de dispersdo das respostas (Figura 26) € um gréafico de dispersdo dos
valores ajustados versus as respostas atuais. este grafico determina o quao bem o modelo se
ajusta e prediz cada observacdo. Como pode-se observar, os pontos seguem um padréo linear,
especialmente indicando que o modelo se ajusta aos dados bem e prediz a resposta com bom

ajuste.
Figura 26 - Gréafico de dispersao das respostas ajustadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

O grafico de coeficientes auxilia na andlise junto com a saida dos coeficientes de
regressdo para comparar o sinal e a magnitude dos coeficientes de cada preditora. O grafico
facilita identificar rapidamente as preditoras que sdo mais ou menos importantes no modelo.
Uma vez que a resposta das preditoras ndo estdo na mesma escala, faz-se ideal o uso do gréafico
de coeficientes padronizados (Figura 27). Pode-se notar abaixo que os preditores mais
relevantes sdo o 6 (GNb/t) e 10 (ScrapTons) no sentido de reduzir o valor da resposta e 12

(Baskets) em aumentar.
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Figura 27 - Gréafico de dispersao projetado dos coeficientes de regressdo padronizados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Ao examinar o gréfico de distancia (Figura 28), podemos analisar os pontos com
distdncias maiores do que outros pontos no eixo-X ou no eixo-y. As observacfes com maiores
distdncias do modelo-y podem ser outliers e observacfes com maiores distancias do modelo-x
podem ser pontos de leverage.

Figura 28 - Gréafico de dispersao da distancia de cada observacao do modelo x e distancia do
modelo y para 0 MODEL3.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.



63

Os residuos padronizados, assim como nos resultados dos modelos anteriores, sdo
apresentados no conjunto de graficos da Figura abaixo concordando com as analises acima ja
apresentadas pelas identificacdes de outliers que podem estar poluindo o modelo de um melhor
ajuste. Apresenta atendimento a probabilidade normal da distribuicéo. A distribuicdo aleatoria
dos residuos em torno dos valores previstos para verificar a pressuposic¢do de que os residuos
possuem variancia constante mostra um bom ajuste do modelo especialmente de 450 a 520
KWh/t — similar aos modelos anteriores.

Figura 29 — Conjunto de graficos MODELS3: a) Residuos padronizados x Probabilidade
Normal; b) Residuos padronizados x Resultados previstos; ¢) Histograma da distribuicdo dos
residuos padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados.

Residual Plots for kWh/ts
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

O gréafico de cargas fatoriais € um grafico de dispersdo das preditoras projetadas
para o primeiro e o segundo componentes do modelo (componentes que explicam as diregdes
onde hd a maior variancia). Ele mostra as cargas fatoriais-x do segundo componente
representadas contra as cargas fatoriais-x do primeiro componente. Cada ponto, representa uma
preditora, esta conectado a (0,0) no gréafico.

O gréafico de cargas fatoriais mostra qudo importante sdo as preditoras para 0s
primeiros dois componentes e é particularmente Gtil quando suas preditoras estdo em diferentes
escalas. Se os componentes explicarem a maioria da variancia-x, que € mostrada na tabela

Selecdo do modelo e validacéo, o grafico de cargas fatoriais indica qudo importantes sao as
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preditoras no espaco-x. Os angulos entre as linhas, que representam a correlagéo entre as
preditoras. Angulos menores indicam que as preditoras estio altamente correlacionadas. As
preditoras com linhas mais longas sdo as que tém maiores cargas fatoriais no primeiro e segundo
componentes e sd0 mais importantes no modelo.

Figura 30 - Gréafico de dispersao conectado dos carregamentos x do primeiro e segundo
componente para 0 MODELS3.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

5.4 Modelo 4

O MODELA4 € obtido a partir do método estatistico MQP e assim como no MODEL3
ndo ha exclusdo de variaveis pelo proprio programa na implementagdo do modelo.
Diferentemente do outro modelo aqui discutido e obtido a partir do mesmo método, no
MODEL4 hé aplicacdo de validacdo cruzada, onde o programa calcula a capacidade preditiva
dos modelos potenciais para determinar o numero apropriado de componentes a reter no
modelo. Os coeficientes sdo usados para construir a equacao de regressédo do modelo, descrita

abaixo.

%= 869,94 — 9,7 %SC1 + 35,2 %SC2 — 106,3 %SC3 — 88,2 %SC4 —

GNbD Oxyb

23,9%0thersScraps — 9,4 + 0,622 0xy

2272+ 435 — 18,3 ScrapTons +

0,16 MW + 27,5 Baskets + 1,2 Pwr Off — 0,466 THD Melt + 3,38 THD Ref (12)
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Tabela 8 — Avaliacdo Qualitativa da equacdo de regressdo do MODEL3.

Variavel Coef. Sinal Sinal Avaliacao Qualitativa
Esperado | Real
Cte 869,94 -
%SCl1 -9,708 + - Se comparada ao modelo anterior, 0 peso
do coeficiente dessa sucata é reduzido.
Isso € relevante tendo em vista que é a
principal sucata utilizada na usina em
questéo.
%SC2 35,346 + + Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
%SC3 -106,34 - - O peso do coeficiente das sucatas de
maiores densidades foi elevado nesse
modelo.
%SC4 -88,211 - -
%OthersScraps -23,882 - - Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
GNb/t -9,413 - - Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
Oxyb/t 0,62 - + Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
Oxy/t -2,243 - - Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
kgClt 4,29 + + Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
ScrapTons -18,286 + - Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
MW 0,161 + + Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
Pwr Off 1,202 + i Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
Baskets 27,51 + + Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
THD Melt -0,466 - - Idem a interpretagdo dos modelos
anteriores para a variavel
THD Ref 3,381 + + Idem a interpretagdo dos modelos

anteriores para a variavel

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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Com o uso de apenas 4 componentes principais (frente a 10 no modelo anterior), atingiu-
se um R? = 56,02%. Avaliamos o valor-p calculado para 0 modelo demonstra que o modelo

explica a variacdo na resposta (valor-p=0), assim como foi feito no MODEL3 conforme figura

31 abaixo.
Figura 31 — Andlise de variancia para o modelo de predicdo MODELA4.
Analysis of Variance for kWh/ts
Source DF 535 M5 F
Regression 4 297256 74313,9% 118,47 0,000
Besidual Error 372 233341 627,3
Total 376 530597

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Para a selecdo do nimero de componentes, utilizou-se da validacdo cruzada (modo:
leave one out — deixando uma observacao de fora por vez. O grafico na Figura 32 abaixo indica
0 numero de componentes ideal para constru¢do do modelo.

Figura 32 - Grafico de selecio de modelo usando MQP: gréfico de dispersdo dos valores R? e
R? preditos como uma fungdo do ndimero de componentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

O gréfico de resposta é avaliado para determinar o quao bem o modelo se ajusta e prediz
cada observacdo. Como pode-se observar, os pontos ajustados e os pontos utilizados na

validacao seguem um padrdo linear e bem préximos (Figura 33).
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Figura 33 - Gréafico de dispersao das respostas ajustadas e de validacdo cruzada versus as
respostas reais.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

No gréafico de coeficientes (Figura 34), podemos notar abaixo que os preditores mais
relevantes permanecem sendo o 6 (GNb/t) e 10 (ScrapTons) no sentido de reduzir o valor da
resposta e 12 (Baskets) em aumentar.

Figura 34 - Gréfico de dispersdo projetado dos coeficientes de regressao padronizados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Com o gréfico de distancia abaixo na Figura 35, podemos ter a mesma avaliacdo do

modelo anterior sobre a existéncia de outliers e de leverages.
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Figura 35 - Gréafico de dispersao da distancia de cada observacao do modelo x e distancia do
modelo y para 0 MODELA.

PLS Distance Plot
4 components
140 4
°

120 4

100 L4
> °
§ &0
I |
]
£ 604 ° °
2
2 40 ° Q0 H ° .

°
.“."‘ " “’ " [ ]
20{ oy} p L) > s °
°
N < Lan'e & o . ® °
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0
Distance From X

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Os residuos padronizados sdo apresentados no conjunto de graficos abaixo na Figura
36.

Figura 36 — Conjunto de graficos MODELA4: a) Residuos padronizados x Probabilidade
Normal; b) Residuos padronizados x Resultados previstos; ¢) Histograma da distribuicdo dos
residuos padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.



69

O gréfico de cargas fatoriais do MODEL4 mostra os angulos entre as linhas, que
representam a correlacdo entre as preditoras. As preditoras com linhas mais longas séo as que
tém maiores cargas fatoriais no primeiro e segundo componentes e sdo mais importantes no
modelo.

Figura 37 - Gréafico de dispersao conectado dos carregamentos X do primeiro e segundo
componente para 0 MODELA4.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

5.5 Avaliacao dos Modelos como Otimizadores

A partir dos modelos, atuou-se especialmente em 3 frentes: reestabeleceu-se as
condicBes dos queimadores a gas natural (varidvel GNb/t), ajustou-se o consumo das sucatas
SC2 (reduzindo) e SC3 (aumentando), mantendo a quantidade de sucata por corrida e mantendo
uma média de no maximo 3 cestdes carregados.

Aplicou-se 0s quatro modelos ao periodo pos-acbes — diferente ao usado nas
observagdes para obtencdo deles. Foram analisadas 53 corridas, seguindo as exclusdes feitas
aos moldes da obtencdo do modelo. A partir dos resultados estimados que chegamos, foi
avaliado do ponto de vista de erros porcentuais (EP) e raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE). Ambos também foram comparados com o resultado obtido no software oficial da
empresa, que foi calibrado para a média do periodo correspondente. A Tabela 9 abaixo resume

0s resultados.
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Tabela 9 — Resumo da avaliacdo dos resultados reais x estimados pelos modelos.

Avaliacéo Modell Model2 Model3 Model4 Software
Oficial
R2 (%) 0 56,2% 55,0% 56,2%  56,0% NAO
APLICAVEL
EP (%) ! 3,24% 3,67% 324%  3,29% 2,59%
RMSE (kwWh/t) | 17,35 19,89 18,37 17,65 12,04
RMSE/MEDIA |  3,73% 4,28% 3,95%  3,80% 2,59%

(%)
Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Identificou-se ainda 4 corridas que, mesmo apos os filtros, podem estar contribuindo
para distor¢cdes na avaliagcdo. Excluindo as mesmas da avaliacdo, temos uma nova tabela
resumo, conforme abaixo (Tabela 10). Nota-se um maior ajuste aos resultados com a exclusao
dos potenciais outliers, o que reflete que os modelos respondem com um bom ajuste em geral.
A avaliacdo do software se mantém pois é feita em relacdo a média e possui um unico resultado,

diferente dos modelos que sdo aplicados corrida a corrida.

Tabela 10 — Resumo da avaliacdo dos resultados reais x estimados pelos modelos, excluindo 4
corridas identificadas como potenciais outliers.

Avaliacéo Modell Model?2 Model3 | Model4 Software
Oficial
R2 (%) T 56,2% 55,0% 56,2% 56,0% NAO
APLICAVEL
EP (%) l 2,62% 3,02% 2,62% 2,66% 2,59%
RMSE (kWh/t) l 13,82 16,57 13,82 14,14 12,04
RMSE/MEDIA | 2,96% 3,55% 2,96% 3,03% 2,58%

(%)
Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Aplicando os resultados reais e os estimados nos modelos a forma de histograma para
comparar os resultados (Figura 38), vemos que ha um melhor ajuste dos modelos MODEL1,
MODEL3 e MODELA4, especialmente na faixa de 457kWh/t de sucata a 492kWh/t. O MODEL2
gue é uma RLM com menos variaveis € o que possui um maior distanciamento, 0 que era

esperado pelo perfil deste método e pelo uso de menos variaveis.
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Figura 38 - Histograma dos resultados estimados dos Modelos e dos resultados reais.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Os graficos de distribuicdes tracados a partir dos resultados estimados dos modelos
pelos resultados reais corroboram com os dados que demonstram o ajuste dos modelos.

Figura 39 — Gréfico de dispersdo dos resultados estimados pelo MODEL1 x Resultados reais.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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Figura 40 — Grafico de disperséo dos resultados estimados pelo MODEL?2 x Resultados reais.
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Figura 41 — Gréfico de dispersdo dos resultados estimados pelo MODELS3 x Resultado reais.
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Figura 42 — Grafico de disperséo dos resultados estimados pelo MODELA4 x Resultados reais.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.

Quanto aos resultados na funcdo otimizadora de consumo de energia especifico, 0s

resultados foram satisfatérios conforme podemos observar na Figura 43 abaixo que mostra o

histograma do periodo anterior e posterior as mudancas realizadas, com um desvio para baixo

de aproximadamente 20kWh/t de sucata — os modelos previam uma reducdo da ordem de
16kWh/t (Figura 44).
Figura 43 — Histograma da energia especifica por tonelada de sucata dos diferentes periodos.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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Figura 44 - Histograma da energia especifica por tonelada de sucata estimada pelos modelos.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019.
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6 CONCLUSOES

A aplicacdo dos modelos com dados reais mostrou-se uma excelente alternativa
para otimizacao do processo de fusdo e refino em FEA, uma vez que as modelagens atingiram
Otimos ajustes. Assim, com base na avaliacdo qualitativa e quantitativa da magnitude e do sinal
dos coeficientes é possivel redefinir balangos de massa e de energia considerando seus efeitos
em parametros elétricos. Dessa maneira, também é possivel definir a quantidade de energia
necessaria para fundir e refinar completamente a corrida, reduzindo perdas como as causadas
por excesso de fusdo da carga entre carregamentos desnecessariamente por falta de
conhecimento operacional, por exemplo.

Podemos afirmar especificamente sobre os modelos:

e Os modelos estatisticos MODEL1 e MODEL3 s&o 0s que mais se ajustam
ao processo, inclusive aproximando-se dos valores de referéncia usados
pelo engenheiro de processos calculados via software oficial da empresa.

e Os modelos estatisticos propostos para uso na otimizacdo do processo
possuem vantagem em relacdo ao software por serem de facil aplicacdo —
por substitui¢do direta em equac6es de regressdes lineares. 1sso permite que
facilmente sejam obtidos resultados a cada corrida, diferente do software
que necessita de rodadas especificas com grande carga de dados e avaliacdes
para comparar com resultados que representam a média de corridas.

e Os modelos estatisticos ndo invalidam o uso do software, muito pelo
contrario, uma vez que seus resultados estdo orientados apenas para otimizar
a variavel energia, enquanto o software é capaz de fornecer resultado para
0 balango de massa e energia completo. Eles podem representar um
importante instrumento para ajudar a calibrar os balancos de massa e energia
com ainda mais preciséo.

e Para a prética industrial, os modelos representam um complemento pratico
dos balancos de massa e energia feitos, especialmente porque incluem
variaveis de parametros elétricos como as distorgdes harmonicas totais de
fuséo e refino.

Podemos afirmar com relacdo as varidveis observadas e seu comportamento quanto
a quantidade de energia necessaria para fusao e refino da carga:
e Dentre as sucatas, ficou evidenciado que o porcentual de consumo da SC2

é uma variavel fundamental para o consumo de energia, pois permaneceu
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em todos 0s modelos e manteve seu sinal orientado no sentido de aumentar
a quantidade de energia necessaria.

As sucatas SC3 e SC4 sdo as que mais contribuem para uma reducdo de
energia, uma avaliagdo que era esperada pela qualidade dessa sucata e que
corrobora com resultados.

O uso de géas natural representa uma importante varidvel na reducdo do
consumo de energia. Importante ressaltar que 1ms3 de gas natural equivale
a ~10,9kWh de energia. Levando em conta que existe uma eficiéncia
diferente de 100% para esse processo de queima nos queimadores, uma
avaliacdo sobre os sinais e magnitudes dos coeficientes mostra o bom ajuste
para essa variavel (ficaram entre -8,993 e -10,388).

Por outro lado, o uso do oxigénio em queimadores, quando apareceu nos
modelos, mostrou-se com contribuicdo justamente contraria. O que se
justifica pela necessidade de manter esse equipamento purgando com
oxigénio durante toda corrida — o que inclui manter injecdo de gas a uma
temperatura ambiente e numa altura do forno que ndo reage com 0 aco
liquido, apenas troca calor com o0s gases gerados e representa uma perda
energetica.

O oxigénio injetado via lanca, como esperado é fundamental na reducéo de
energia como mostrado por todos 0os modelos, porém deve-se levar em
consideragdo que uma oxidagdo em excesso traz outros problemas, como
desbalanco na escoria por excesso de oxidacao de ferro.

A injecdo de grafite representa a energia necessaria para reducao de 6xidos
metalicos da escoria, como FeO e MnO. Contribui para 0 aumento de
energia elétrica necessaria, porém é fundamental para o processo de
espumacéo da escoria.

A guantidade de sucata por corrida e 0 nimero de cestfes carregados sao
importantes de serem avaliados juntos. Pode-se concluir que o méximo de
sucata a ser utilizado que néo inviabilize 0 uso de menos carregamentos é
a melhor opgéo, uma vez que o peso de um carregamento a mais inclui uma

quantidade de energia consideravel.
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O tempo de forno parado por corrida em minutos, Power off, inclui uma
necessidade maior de energia quanto maior for. O que faz sentido do ponto
de vista que paradas incluem uma perda energética consideravel.

Os parametros elétricos de Poténcia Elétrica, e distor¢bes harmonicas na
fuséo e refino estdo alinhados com o esperado metalurgicamente. A
poténcia medida em MW contribui para consumos maiores (apesar de
reduzir o tempo de forno ligado) devido a eficiéncia ndo tdo alta do FEA.
A distor¢cbes harmonicas mostram que uma boa fusdo, com menor
necessidade de consumo de energia necessitam de distor¢cbes maiores,
enquanto no refino, onde ha banho liquido, busca-se valores menores —
exatamente o que as regressdes mostram em funcdo dos sinais dos

coeficientes.
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7 TRABALHOS FUTUROS
e Aplicar o modelamento estatistico usando artificios de transformacéo de
variaveis para predizer composicao quimica do aco no final do refino.
e Aplicar o modelamento estatistico usando artificios de transformacdo de
variaveis para predizer composi¢do quimica da escoria no final do refino.
e Implementar as equagdes de regressdo obtidas via rede neural para
automatizar comandos de carregamento do FEA.
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