UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
Curso de Especializacdo em Estatistica

A DIMINUICAO DA GERACAO DE FINOS NA GRANULACAO:
UMA APLICACAO DA ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA
COMO FERRAMENTA DE APOIO
PARA A SOLUCAO DE PROBLEMAS NAO ESTRUTURADOS
NA INDUSTRIA

Jaqueline Medeiros Farah

Belo Horizonte
2014



Jaqueline Medeiros Farah

A diminuicao da geracéo de finos na granulacgao:
uma aplicacdo da Analise de Regressdo Linear Multipla
como ferramenta de apoio
para a solucdo de problemas nao estruturados

na industria

Monografia apresentada

ao Curso de Especializacdo em Estatistica
como requisito parcial para obtencéo de titulo
de Especialista em Estatistica

Orientador: Marcelo Azevedo Costa

Belo Horizonte
2014



RESUMO

No contexto de pesquisa-acdo realizada na area do refino de uma planta industrial
produtora de ferroniquel, esta monografia apresenta a andlise de regressdo linear
maultipla como ferramenta de apoio na solugdo de um problema ndo estruturado na
indUstria, a saber, “a diminuigdo da geragdo de finos na granulagdo”. O metal
comercializado precisa atender a especificacdo de tamanho da particula granulado, entre
5 e 50 mm. Em média, 7% do total de metal granulado encontra-se abaixo dessa faixa,
sd0 os chamados “finos”, que retornam para o processo de fusao, acarretando em maior
gasto de insumos, energia e mao de obra. O objetivo posto pela equipe foi o de
esclarecer as causas da geracdo de finos, para o posterior ajuste dos parametros do
processo, e consequente reducdo do percentual de finos gerados na granulagdo. Para
tanto, buscou-se capitalizar a experiéncia operacional das equipes na formulacdo de
hipoteses acerca do problema, sele¢do de variaveis preditoras, para o ajuste de modelos
de regressao linear maltipla.
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INTRODUCAO

A presente monografia se insere no escopo do Projeto “Gestdo do Conhecimento
Tacito: Capitalizacdo da Experiéncia e Otimizacdo de Resultados em Plantas
Industriais”.* Em desenvolvimento no Departamento de Engenharia de Producdo da
Universidade Federal de Minas Gerais (DEP/UFMG), o projeto responde a demanda de
solucdo de problemas operacionais observados em areas especificas de uma planta

industrial produtora de ferroniquel.

Acerca deste estudo, realizado na area do refino, a analise de regressdo linear multipla
(ARLM) ¢ apresentada como ferramenta de apoio para a resolucdo de um problema néo
estruturado na inddstria, a saber, “a diminuigdo da geragdo de finos na granulagdo”. Em
linhas gerais, os problemas ndo estruturados se caracterizam pela complexidade:
contemplam um ndmero potencialmente ilimitado de fatos e aspectos possivelmente
relevantes, e a forma como interagem e determinam outros eventos ndo é clara.
Problemas desse tipo ndo podem ser claramente definidos, pois apresentam uma ou
mais variaveis desconhecidas ou que ndo podem ser determinadas com algum grau de

confianca.

Diante do tipo de problema abordado, situada no campo da pesquisa-acdo, a
metodologia empregada, além da estatistica, utilizou técnicas de observacéo
etnograficas e participativa.? O intuito foi estabelecer uma combinacdo de métodos

quantitativos e qualitativos.

Para tanto, foi realizado um trabalho prévio na area do refino que contemplou duas

etapas:

12 — Mapeamento da area, com 0 propdsito de apreender os processos envolvidos na

producdo de ferroniquel e suas interfaces com demais areas da planta;

2% — Definicdo com a equipe do refino acerca do objeto de analise deste estudo, um
problema n&o estruturado, vivenciado no seu cotidiano e com impacto sobre a

variabilidade da planta, a saber, a “diminui¢do da geracao de finos na granulacao”.

1 O projeto e realizado com o apoio da Fundagdo de Amparo & Pesquisa do Estado de Minas Gerais
(FAPEMIG) e da Vale S.A (Edital FAPEMIG/FAPESP/FAPESPA/VALE S.A. — Processo nimero: TEC-
RDP-00045-10).

2 A pesquisa-acdo refere-se a um tipo de pesquisa de base empirica, com concepgéo e execugdo atreladas
a uma acdo ou problema, cuja resolucéo pressupde a atuacdo do grupo envolvido (especificamente, em
relacdo ao refino, operadores, supervisores e engenheiro metaltrgico responsavel) e dos pesquisadores
(que ndo se restringe a observagdo) (THIOLLENT, 1997).

10



Uma vez definido o problema, buscou-se capitalizar a experiéncia operacional
heterogeneamente distribuida entre as equipes de trabalho. Profissionais (com diferentes
trajetdrias) participaram da elaboracdo de hipoteses acerca do problema e selecdo de

variaveis preditoras para o ajuste de modelos de regresséo linear multipla.

Dessa maneira, este trabalho contempla a seguinte estrutura: (i) definicdo do problema;
(ii) definicdo dos objetivos; (iii) descricdo do processo da area do refino; (iv)
consideracOes acerca da metodologia empregada e apresentacdo das técnicas estatisticas

empregadas; (v) apresentacdo dos resultados; e (vii) conclusao.
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1. O PROBLEMA DA PESQUISA

A producdo de ferroniquel precisa atender a especificacdes previamente negociadas
entre a area comercial e os clientes. Essas especificagdes contemplam caracteristicas
quimicas e fisicas. A principal caracteristica fisica a ser atendida refere-se ao tamanho
da particula de granulado, a granulometria (CONTAO, 2011b). O metal comercializado
precisa estar entre 5 e 50 milimetros. As demais fragdes retornam ao processo de fusdo

acarretando maior consumo de insumos, energia e mdo de obra (CONTAO, 2011b).

Durante os ultimos 6 meses de producdo em 2012 (antes da interrupcéo das operacfes
da planta), verificou-se que os finos correspondiam em média a 7,1% do total de

ferroniquel granulado.

Dessa forma, 0 objetivo posto pela equipe foi o de esclarecer as causas da geracao de
finos, 0o que posteriormente possibilitard o ajuste dos parametros para melhoria do
processo, e consequente alcance da redugcdo do percentual de finos gerados na

granulacao.

12



2. OBJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo geral identificar as variaveis preditoras mais
significativas relativas ao problema vivenciado pela equipe da area do refino, “a

diminui¢do de finos gerados na granulagdo™.

Para tanto, os objetivos especificos foram:

e Verificar a plausibilidade de hipdteses da equipe acerca do problema;

e Ajustar modelo de regressao linear multipla envolvendo a variavel resposta
Finos (%) e as variaveis preditoras;

e ldentificar as variaveis preditoras mais significativas para a posterior realizacao

de testes em campo e ajuste dos pardmetros do processo.

13



3. O PROCESSO PRODUTIVO

Na unidade industrial analisada, a area do refino é a responsavel pela Gltima etapa da
producdo do ferroniquel, antes de sua estocagem para comercializacdo. O processo
produtivo da area tem inicio a partir do vazamento do metal cru pela bica de metal do

forno de reducéo, e finaliza com sua solidificagdo em granulos.

A érea do refino se divide em duas subareas: a refinaria, composta por duas linhas de
producdo; e a estacdo de granulacdo, alimentada pelas duas linhas. Na refinaria, é
realizada a preparacdo do banho de metal, antes de sua solidificacdo na forma de

grénulos, o que ocorre na estagdo de granulacéo.

A seguir, sdo apresentados os dois processos realizados na area do refino. As
informac@es aqui apresentadas foram coletadas a partir de conversas junto a equipe do

refino e a partir da compilagéo de material institucional produzido na unidade.’

3.1. O PROCESSO DO REFINO

A refinaria recebe o ferroniquel cru da area da reducdo com pequenos teores de
substancias — silicio (Si), carbono (C), fésforo (P) e enxofre (S) — que devem ser
parcialmente retiradas do banho antes do processo de granulacdo, ou seja, sua
solidificacdo. Esse processo € denominado refino.

Nesta subsecdo, o processo do refino é apresentado, com énfase nas reacdes quimicas

gue ocorrem entre o metal e 0s insumos quimicos nele adicionados.

Contudo, antes, faz-se necessaria a descricdo sumaria dos principais equipamentos que

compdem cada uma das linhas de operacgéo da refinaria.

3.1.1. Principais equipamentos da refinaria

Cada uma das linhas da refinaria comporta 0s seguintes equipamentos, essenciais para

entendimento do processo:

1.) Panela: Recipiente utilizado para receber o metal liquido do forno elétrico de

reducdo, realizar seu refino e envio para a granulagdo. A panela, revestida por

¥ A listagem do material institucional utilizada para a construcdo deste estudo pode ser consultada na
secdo Bibliografia ao final do mesmo.
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tijolos refratarios, possui um “plug poroso” pelo qual ¢ injetado nitrogénio para
fazer a homogeneizagdo do metal (sistema de rinsagem), e uma valvula gaveta
para 0 escoamento de metal pelo fundo durante a granulacdo. A panela possui a

capacidade para tratamento de 65 toneladas de metal liquido.

Figura 1. Representagdo esquematica e vista externa de uma panela montada

1 L

Fonte: CONTAO, NETO e SILVA, s.d.a.

2.) Estacdo de sopro movel: Além de uma lanca refrigerada para sopro de
oxigénio, a estacdo possui um silo para adicdo de insumo através de um
alimentador vibratério, um funil para adicdo de areia de cromita e uma coifa
conectada a um sistema de despoiramento que transladam juntamente com a
estacdo. O sopro inicia-se apds o vazamento do metal da bica do Forno Redutor

(nivel aproximado de 65 toneladas).
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Figura 2. Estacao de sopro movel e acessorios

Estagdo de sopro movel

Fonte: CONTAO, 2011 a.

3.) Forno panela: E onde ocorre o refino secundario do metal, ou seja, onde é
realizado o ajuste da composicao quimica final e de temperatura para envio para
a granulacdo. O forno possui uma aboboda refrigerada que posicionada sobre a
panela minimiza as perdas térmicas e oxidagdo do metal. A abéboda é composta
por: tubulacBes soldadas, por onde circula a 4gua que realiza a sua refrigeracéo;
por uma camada de concreto refratario projetado; e por trés suportes hidraulicos
para sua sustentacdo e movimentacdo. Em sua parte superior central ha um delta
refratario que possui trés furos para a passagem de eletrodos de grafite. A
aboboda também possui um tubo de carga para adi¢do de insumos, trés portas de
visita para observacdo, medicbes de temperatura e amostragem (CONTAO,
2011 a).
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Figura 3. Abdboda do forno panela

Fonte: CONTAO, NETO e SILVA, s.d. a.

3.1.2. Etapas do processo do refino

Para fins analiticos, o processo do refino pode ser divido nas seguintes etapas:
preparagdo e posicionamento da panela na bica de vazamento; vazamento do metal do
Forno de Reducdo; sopro de oxigénio (reacdes de oxidacdo); raspagem da escoria de
oxidos; reducdo do metal (reacBes de desoxidacdo e dessulfuracdo); raspagem da

escoria dessulfurante; e envio da panela para a estacdo de granulacao.

Neste trabalho, interessa conhecer as relagdes quimicas relacionadas ao processo de
oxidagdo do metal, que ocorrem na Estacdo de sopro, e bem como aquelas relativas ao

processo de dessulfuracdo do banho, que ocorrem no forno panela.
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Figura 4. Fluxograma simplificado do processo de refino

Posicionamento da panela Posicionamento da panela Vazamento do metal do
na Bica de Vazamento na Bica de Vazamento Forno Redutor
Dessulfuragao do metal ‘ Envio da panela para Sopro de oxigénio

a granulacédo
Raspagem da escéria Raspagem da escoria

I —— - Posicionamento da panela Posicionamento da panela
essulfuragio do metal na abdbada na abobada

. Posicdo intermediaria . Estacédo de Sopro

. Forno Panela . Estacéo de Granulagéo

Fonte: Elaborada pela autora.

3.1.2.1. Oxidacéo do metal

A oxidacdo consiste no processo de eliminacdo das impurezas do metal — silicio,
carbono e do fosforo — através da afinidade dessas substancias pelo oxigénio. Em
contato com o oxigénio essas substancias formam oOxidos que junto com a Cal (CaO)

formam escoria que sera removida.

Durante 0 vazamento uma amostra do metal é coletada e enviada ao laboratério. A
partir do resultado de sua analise quimica, que aponta os teores das substancias a serem
parcialmente reduzidas, € feito o calculo da quantidade de insumos a serem adicionados

ao banho de metal (oxigénio e cal).

A partir do momento que a panela € preenchida até um nivel consistente de metal
(aproximadamente 65 toneladas), inicia-se o sopro de oxigénio através de lanca

localizada na estagdo movel.

A afinidade do Si e P pelo oxigénio permite que, através de sopro de oxigénio, essas
impurezas oxidem e formem substancias que passam a compor uma escoria de 6xidos
(formada pela Cal) que sobrenada o metal, proporcionando a separacdo do metal e

18



impurezas por diferenca de densidade. Abaixo é apresentado um quadro das reagGes

quimicas envolvidas nesse processo.

A oxidacdo do carbono gera os gases CO e CO,, captados pelo sistema de exaustdo da

estacao de sopro de oxigénio.

Quadro 1. Reagdes quimicas da estacdo de sopro (oxidagédo)

Reacdes quimicas

Detalhamento

Si + 02 = SlOZ

Reacdo de oxidacdo do silicio contido no metal cru. O silicio se oxida
com facilidade e o produto resultante é a silica (SiO3), um éxido muito

acido que pode atacar o refratario da panela.

2P + 5/202 = PzOs

Reacdo de oxidacao do fésforo contido no metal cru. O fésforo se oxida
também com facilidade, porém, o P205 é muito instavel, exceto na presenca
de FeO e CaO em excesso. Este 6xido também apresenta carater acido.

P.Os + CaO = 3Ca0.P,0s

Para formar a escoria ideal para a desfosforagdo e para neutralizacdo da
silica que é corrosiva ao refratario é adicionado cal ao metal. A molécula
CaO forma junto com a molécula P,Os um composto estavel a temperaturas
inferiores a 1580°C.

C+0=C0eCO,

Reacdo de oxidagdo do carbono contido no metal cru. A oxidagdo do
carbono gera os gases CO e CO,, captados pelo sistema de exaustdo da

estacdo de sopro de oxigénio.

Fe+ 0O =FeO

Reacdo de oxida¢do do ferro contido no metal cru. A grande
disponibilidade de ferro e oxigénio no banho de metal formam grandes
quantidades de FeO na escoria durante e apds o sopro de oxigénio. A escoria
rica em FeO, ou seja, suficientemente oxidada, fornece oxigénio para a
formagdo e estabilizacdo do P205 na escéria. Isso acontece porque o

oxigénio apresenta maior afinidade pelo fosforo do que pelo ferro.

2Al + 3/20 2= A|203
FeSi + 02 = SiO,

+ Fe (Liquido)

Nesta fase do processo podem ser adicionados a panela aluminio e
ferrosilicio como fonte de energia para aquecimento do metal, caso seja
necessario aumento de temperatura para inicio da operagdo. O aluminio se
oxida com facilidade e o produto resultante é a alumina (Al,O5), um éxido
anfétero que pode se comportar como &cido ou béasico dependendo das

caracteristicas do meio.

Fonte: CONTAO, NETO e SILVA, s.d. b.
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3.1.2.2. Dessulfuracéo do metal

O processo de dessulfuracdo tem como objetivo reduzir o teor de enxofre (S) do metal.
Nesta etapa, tambem realiza-se o ajuste do teor de silicio (Si) e da temperatura do metal
para o envio a granulacdo. A especificacdo exigida em relacdo a esses parametros é S <
0,03%, Si > 0,4% e a temperatura aproximada em 1630°C (CONTAO, 2011 a).

Assim que a panela é posicionada sob a abobada do forno panela, uma segunda amostra
é retirada do metal. De acordo com os resultados verificados da analise quimica, é

calculada a quantidade de insumos adicionada ao banho durante esse processo.

Cal e fluorita sdo adicionadas ao banho de metal para a formacdo da primeira escoria, e
o forno panela ¢ ligado. A fluorita promove a dissolucdo da cal e baixa o seu ponto de

fusdo, além de estimular a fluidificacdo da escoria.

A medida que os reagentes séo adicionados a panela, os eletrodos do forno so inseridos
e a alimentacdo de energia é ligada (a aproximadamente 10 MW). O forno fornece
energia para fundir os reagentes e aquecer o metal (e escéria) para a temperatura

requerida pela dessulfurizacéo (até 1600 °c).

Devido ao sopro, o excesso de oxigénio no metal e na escoria, na forma de 6xido de
ferro (FeO), desloca a reacdo quimica de dessulfuragcdo no sentido contrério e impedem
a estabilizacdo do CaS na escdria. Com isso, torna-se necessario a realizacdo da
desoxidacdo antes da formacdo de escéria dessulfurante. Os agentes desoxidantes
utilizados neste processo sdo o aluminio e silicio. Estes sdo utilizados na forma de
ferrosilicio e aluminio, nos formatos granulado, barra e fio. O Ferro silicio e Aluminio

em contato com o oxigénio forma, respectivamente, silica (SiO,) e alumina (Al,03).

Apos a desoxidacdo do metal, estando o Si em conformidade, conforme a massa fundida
¢ aquecida (e agitada pelo nitrogénio soprado pelo “plug poroso”), 0 enxofre é
transferido do metal para a escoria. Uma vez que a escoria esta saturada com enxofre, a
panela € movida de volta para a estacdo de remocdo de escéria. A etapa de
dessulfuracdo é repetida quantas vezes forem necessarias para reduzir o teor de enxofre
no metal para menos de 0,03%. O quadro a seguir apresenta as reacfes estequiometricas

que ocorrem no forno panela.
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Quadro 2. Reagdes quimicas do forno panela (desoxidagdo e dessulfuracéo)

Reacdes quimicas Detalhamento

: . Desoxidagdo do metal. Os agentes desoxidantes utilizados neste processo sdo o
Si + O, =Si0,

aluminio e silicio. Estes sdo utilizados na forma de ferrosilicio e aluminio em

2Al +3/20 2 = Al20s forma de granulado, barra e fio.

Dessulfuracdo do metal. Reacdo entre o S (enxofre) em contato com o CaO
CaO+S=CaS+0 (presente na cal adicionada no banho), que forma CaS, que passa a compor a

escoria.

Na reacéo quimica acima, verifica-se que o oxigénio presente no CaO ¢ liberado
Fe+ O =FeO para a escoria. Este reage quimicamente com Fe presente no metal e forma FeO

na escoria.

Fontes: CONTAO, 2011 a.
CONTAO, NETO e SILVA, s.d. b.

Apos a dessulfurizacdo final, o metal é aquecido a aproximadamente 1630°c, antes de sua

transferéncia para a Estacdo de Granulacao.

3.2. O PROCESSO DA GRANULACAO

O processo de granulacdo, em suma, consiste em despejar 0 metal no estado liquido em
um tangue de agua corrente para a sua solidificagdo. O contado do metal com a &gua
promove a formacdo instantanea de graus que tendem a submergir e acumular no fundo
tanque (CONTAO, 2011 b.). A Fig. 5 ilustra 0 momento em que o metal liquido entra

em contato com a 4gua e o metal apds a granulag&o.
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Figura 5. Processo de granulacéo

Fonte: CONTAO, 2011, b.

Nesta subsecdo, € apresentado o processo de granulacdo. Para tanto, antes, faz-se
necessaria a descricdo sumaria dos principais equipamentos que compdem a estacdo de

granulacao.

3.2.1. Principais equipamentos da Estacdo de Granulagao

Os equipamentos que compdem o sistema de granulagdo, considerados essenciais para o

entendimento do processo de granulagéo, séo:

1.) Tanque de granulagéo e instrumentos: Consiste no recipiente onde ocorre 0
contato entre o metal liquido e a 4gua. Apresenta uma entrada de agua em sua
parte intermediaria, uma saida de dgua em sua parte superior e uma saida de
mistura de agua e ferroniquel no fundo. Instrumentos medidores de temperatura,
vazdo e pressdo estdo posicionados no tanque para o controle da qualidade da
4gua de entrada e saida do tanque (CONTAO, 2011b).
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Figura 6. Tanque de granulagdo e instrumentos

Fonte: CONTAO, 2011 b.

2.) Distribuidor: Consiste em um tanque de aco revestido de refratario que possui
uma valvula no fundo, permitindo a passagem do ferroniquel. O distribuidor é

posicionado entre a panela e o disco da granulagao.

Figura 7. Distribuidor

Fonte: CONTAO, 2011 b.

3.) Disco refratario: O disco refratario € posicionado abaixo da vélvula do
distribuidor, sobre uma haste centralizada no tanque de granulacdo. O disco
refratario recebe o jato de metal que com o impacto, teoricamente, toma a forma
de um guarda-chuva e, por isso, recebe o nome de “umbrela”. A “umbrela” gera
gotas de metal, que ao entrarem em contato com a agua se solidificam formando

granulos. A Fig. 8 ilustra a situacao descrita.
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Figura 8. Distribuidor

Fonte: CONTAO, 2011 b.

3.2.2. Etapas do processo de granulacao

Para fins analiticos, pode-se dividir o processo da granulacdo nas seguintes etapas:
preparacdo da estacdo de granulacdo e posicionamento da panela; solidificacdo dos
granulos; escoamento dos granulos do tanque de granulacdo; bombeamento e
resfriamento da agua do tanque de granulacdo; secagem, peneiramento, transporte e
armazenamento dos granulos. Para o trabalho apresentado é relevante a etapa de

solidificacdo dos granulos, a granulacéo em si.
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Figura 9. Fluxograma simplificado do processo de granulacéo

Preparacéo Estacdo Bombeamento
de Granulacéo Granulagéo e resfriamento da agua
e posicionamento da panela do tangue de granulacéo
Escoamento dos granulos

Secagem dos granulos

Armazenamento Peneiramento
dos granulos dos gréanulos

. Estacéo de Granulagédo . Area da Expedic&o

Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.2.1. Granulagao

Por uma das pontes rolantes, a panela cheia de ferroniquel refinado é trazida para o
sistema de granulacdo e posicionada acima do tanque (onde permanece durante todo o
ciclo). Um operador conecta o pacote hidraulico da valvula gaveta (guilhotina)
localizada no fundo da panela. Através de uma botoeira, 0 operador pode entdo

controlar remotamente a posicdo da valvula para iniciar e regular o fluxo de metal.

A granulagdo tem inicio quando a vélvula gaveta é aberta. O metal flui do fundo da
panela para o distribuidor pré-aquecido. A vazdo de metal (nominalmente de 1.8 t/min)
é¢ monitorada pelo operador na estacdo de granulagdo. O metal coletado pelo
distribuidor flui através do seu bocal. O contato do metal liquido com o disco faz com
que o fluxo seja quebrado em gotas em forma de guarda-chuva e caia no banho de agua.
A parte exterior das gotas se solidifica em contato com ar, e dentro da agua as gotas séo

totalmente solidificadas.

A granulagdo ocorre por aproximadamente 35 minutos, até que todo o metal esteja fora

da panela.
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Figura 10. Fluxo do metal liquido no processo da granulacéo
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Fonte: VALE. CONTAO, NETO e SILVA, s.d.c.
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4. METODOLOGIA

De carater exploratdrio, este estudo apresenta a Analise de Regressdo Linear Multipla
como ferramenta de apoio para resolucdo de um problema néo estruturado observado na

area do refino de uma planta produtora de ferroniquel.

Acerca do problema colocado, a “diminuigdo da gera¢do de finos na granulagdo”, é
importante salientar o fato de ser observado em uma planta industrial recente. Suas
operacdes tiveram inicio em 2011 — seu processo produtivo ainda ndo alcangou a
producdo nominal (prevista), encontrando-se na fase de ramp-up (crescimento). Soma-
se a i1sso a pouca ou nenhuma experiéncia operacional em determinados procedimentos
como a granulagdo, tecnologia pouco difundida na metalurgia e desconhecida da

siderurgia de onde varios trabalhadores procedem.

Assim, o problema ndo dispbe de um quadro conceitual bem estruturado, ou literatura
pertinente; suas causas ndo sdo claramente conhecidas ou socialmente acordadas entre
todos os envolvidos; existe multiplicidade de possiveis solugdes; e suas variaveis
envolvem grande grau de incerteza. E como se pretende demonstrar, sua solugdo requer
0 emprego de duas metodologias comumente consideradas como parte de estratégias de
pesquisa incompativeis, a metodologia quantitativa e técnicas qualitativas de
investigacao.

Em decorréncia do tipo de tipo de problema em analise e de sua relacdo com as decisdes
e estratégias da empresa para lidar com a variabilidade operacional, a postura
investigativa adotada foi a colaborativa, pela qual o pesquisador é considerado como
responsavel por trazer os resultados da analise do trabalho e como facilitador para a

construcdo de uma solucdo pelos atores da situacdo (FALZON, 2007).*

Para tanto, buscou-se capitalizar a experiéncia operacional heterogeneamente
distribuida entre as equipes de trabalho e profissionais (com diferentes trajetorias).
Hipoteses acerca do problema, elaboradas por eles, foram testadas por meio de técnicas
estatisticas: 1.) analises univariadas: coeficiente de correlacdo linear e diagramas de

dispersdo; e 2.) ajuste de modelos de regressao linear maltipla.

Para a realizacdo das analises foi empregado o software estatistico Minitab 16.

* Essa postura o diferencia do consultor, para quem o problema é definido desde o inicio e para o qual ele
detém os conhecimentos para sua solucdo, normalmente ndo disponiveis internamente nas equipes, e que,
portanto, deve vir de fora.
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4.1. TECNICAS ESTATISTICAS

Nesta subsecdo sdo apresentadas, de forma sucinta, as técnicas estatisticas empregadas

nas analises.

4.1.1. Anélise de regressdo linear multipla

A andlise de regressdo linear € uma técnica estatistica de investigacdo e modelagem das
relacBes entre duas variaveis ou mais. Essencialmente, consiste na determinacao de uma
equacdo matematica (modelo) capaz de descrever (quantificar) de maneira eficiente o
efeito de uma varidvel X (preditora ou regressora) sobre outra Y (resposta ou de
interesse) (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Parte-se do pressuposto de que o valor esperado de uma variavel (y) € uma funcao
linear de outra variavel (x). Essa relacdo entre duas variaveis pode ser generalizada pela

equacéo

y=Lo+pf1x+c¢ (4.2)

Onde f, € o intercepto e B; é a inclinacdo. O erro (&) corresponde a parcela da variagdo
dos dados que ndo pode ser explicada pela equacdo (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Modelos que envolvem apenas uma varidvel preditora sdo denominados modelos de
regressdo linear simples. Modelos que envolvem k regressores, Xy, X, ..., Xy, Sa0
chamados de modelos de regressdo linear multiplos (MONTGOMERY & PECK, 1992).

De acordo com Montgomery e Peck (1992), os modelos de regressdo linear multipla sdo

expressos da seguinte forma:

Y= B0+ Bixs+ Baxy, + € (4.2)

Algumas vezes, §; e [, sdo chamados de coeficientes parciais da regressdo. Isso,

porque 3, mede a variacdo esperada em Y, por unidade de variagdo em x,, quando x, é
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mantido constante; e 5, mede a variacdo esperada em Y, por unidade de variagdo em x,,
quando x; é mantido constante (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

Ainda de acordo com esses autores, modelos que incluem interacdo podem ser
analisados pelos métodos de regressdo linear mdltipla. Uma interacdo entre duas

regressoras pode ser representada por um termo de produto cruzado no modelo, como

Y = Bo+ P1x+ Paxz + Prox1x; + € (4.3)

Se x3 = xyx,€ 3 = P12, entdo a Equacdo 4.3 pode ser escrita da seguinte forma

Y= Bo+ B1x+ Prx;+ P3xs+ €

Comumente, a interacdo implica que o efeito produzido pela variacdo de uma variavel
(x1, por exemplo) depende do nivel de outra varidvel (x,) (MONTGOMERY &
RUNGER, 2009).

E importante atentar para o fato de que o adjetivo linear é empregado para indicar que o
modelo é linear quanto aos parametros, By, B4, --. » Bk, hdo porque Y é uma funcao linear
do conjunto de x observado (MONTGOMERY & PECK, 1992).

4.1.1.1. Estimagdo de 3 € By, 52, B

O método dos minimos quadrados pode ser aplicado para estimar os coeficientes de
regressdo no modelo de regressdo mdaltipla. Suponha que n > k observacgdes estejam
disponiveis e seja x;; a enésima observacdo ou nivel da variavel x;. Segundo
Montgomery e Peck (1992), assume-se que o termo do erro € no modelo tem E(e) = 0
e V(e) = o2, e que os erros sdo ndo correlacionados. Pode-se escrever o modelo da

seguinte forma:
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Y = Bo+ Bixis + Baxiz + -+ Brxi + &
= Bo + ch:lﬁlxij + & i=12,..,n (4.4)

De acordo com esses autores, a fungdo dos minimos quadrados é a seguinte:

n

S (Bofrv s Bi) = ) €3

i=1
= Yie1 (i — Bo— ?=1ﬁ1xij)2 (4.5)

Sendo que as estimativas precisam satisfazer
S . 5 4 A A A
6_Bo| Bo,B1..., B = —2 Z?=1(J’1 — Bo —Z;""=1ﬁj xij) =0 (4.6)

S15 A ~ A ~ ]
a_ﬂjlﬂolﬁlf""ﬁk = -2 Z?:l(yl - ﬁO _Zﬁzlﬁjxij)xij =0, ] = 1,2,...k

4.7

De acordo com Montgomery e Peck (1992), é mais conveniente lidar com modelos de

regressao multipla se forem expressos em notacdo de matriz:

y=XB+ ¢
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Onde

V11 'l X11 X12 - Xqk
Y2 1 X21 X222 = X2k
y: , X:

LY3 ] L1 Xn1 Xn2 - Xpgd
Bo €17
B1 &2

ﬂ = ' , €=

B ] HEn |

Em geral, y é um vetor (n x 1) das observagdes, X é uma matriz (n X p) dos niveis das
variaveis independentes, B € um vetor (p X 1) dos coeficientes de regressao e € € um
vetor (n x 1) dos erros aleatérios (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Conforme Montgomery e Peck (1992), deseja-se encontrar o vetor de estimadores de

minimos quadrados que minimiza

n

SB) = ) et = ge=(y—XB) (v~ XB)

i=1
Nota-se que S(B) pode ser expresso como
SB=yy-BXy—-yXp+ BXXB

=y'y—- 28'Xy—-y'XB+ B'XXB (4.8)
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De acordo com Montgomery e Peck (1992), os estimadores minimos precisam
satisfazer

85 14 v —
o5 lp= —2X'y+2X'XB=0

Que simplifica

X'XB=Xy (4.9)

Segundo os autores, a Equacdo 4.9 refere-se a uma equacdo normal de minimos
quadrados. Para solucionar esta equacdo é necessario multiplicar seus dois lados pelo

inverso de X'X. Dessa maneira, a estimativa dos minimos quadrados de 8 é
B=X X)Xy (4.10)

Fornecida por (X’ X)~1 existente. A matriz (X’ X)~1 sempre existe se 0s regressores
sdo linearmente independente, isso €, se na coluna da matriz X’ é uma combinacédo
linear das outras colunas (MONTGOMERY & PECK, 1992). Escrevendo em detalhes,

tem-se:

Se a multiplicagdo matricial indicada for realizada, resultara na forma escalar das

equacdes normais. Nessa forma, é facil ver que X’'X é uma matriz simétrica (p X p) e
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X'y é um vetor coluna (p x 1). Nota-se que na estrutura especial da matriz X'X: os
elementos da diagonal séo as soma dos quadrados dos elementos nas colunas de X; e 0s
elementos fora da diagonal sdo as somas dos produtos cruzados dos elementos nas
colunas de X. Além disso, os elementos de X'y sdo as somas dos produtos cruzados das
colunas de X e das observacdes {y;} (MONTGOMERY & PECK, 1992).

De acordo com Montgomery e Peck (1992), a reta ajustada do modelo de regressao

corresponde aos niveis das variaveis regressoras x" = [1, xq, x5, ..., X ] €

A
Il
=

=

I
‘o%>
+
M-
< >
\-*

= XXV X)"' X'y

= Hy (4.11)

A matriz (p x p) H = X(X'X)"1X’ é comumente chamada de matriz “chapéu” porque
mapeia o vetor dos valores observados entre o vetor da reta de valores. A matriz chapéu
e suas propriedades determinam a regra central na andlise de regressdo
(MONTGOMERY & PECK, 1992).

A diferenga entre os valores y; e o valor correspondente da reta y; é o residual e; =

y; — ¥;. Os n residuos podem ser convenientemente escritos na notagdo como
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e=y— 9 (4.12)

4.1.1.2. Estimacéo da o2

Em um modelo de regressdo linear maltipla é importante estimar o2, a variancia do

termo do erro €. Um estimador ndo tendencioso de g2 é

n 2

~ i—1 € S

0'2 = Zi=17 Ci = —QE (413)
n-p n-p

O numerador é chamado de erro ou de soma dos residuos, e 0 denominador, n — p, de
graus de liberdade do erro ou do residuo (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

Pode-se, de acordo com Montgomery e Runger (2009), utilizar uma férmula para

calcular o0 SQg, como a seguir

n

n
SQe= ) =9t = ) et =cle
i=1

i=1
4.1.1.3. Propriedades dos estimadores de minimos quadrados

Montgomery e Runger (2009) relembram que os estimadores de minimos quadrados dos
coeficientes de regressdo podem ser vistos como variaveis aleatorias, dessa forma pode-
se usar as propriedades de esperanca estatistica para mostrar que o seu valor esperado
seja

E(B1) = B (4.14)

Segundo Montgomery e Peck (1992), de maneira similar, para a intersecéo, o, pode-se

mostrar que
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E(Bo) = B (4.15)

Considerando, agora, a variancia de 3, para cada termo na soma é c2V (y;), assume-se

que V(Y;) = o2, consequentemente,

n 2yn )2
5 0° Nisa(xi — %)
V(g = o) = g

=1

= (4.16)

A variancia de 8, é calculada da seguinte forma

V(Bo) =V(F — B1X)
=V + % 2V(B.) — 2% Cov (7,81)

J& que a variancia de y é V(y) = o?/ne a covariancia entre y e £, pode ser diferente

de zero, temos:
V(Bo) = V) + x 2V(B1)

=o?[F+ (4.17)

n Sxx

Um aspecto importante acerca da qualidade dos estimadores de minimos quadrados é
gue sdo ndo tendenciosos, e apresentam variancia minima quando comparados com
todos os outros estimadores ndo tendenciosos que s&o combinagdes lineares de y;.

Frequentemente se diz que os estimadores de minimos quadrados sdo os melhores
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estimadores lineares ndo tendenciosos, quando o melhor significa varidncia minima
(MONTGOMERY & PECK, 1992).

Montgomery e Peck (1992) apresentam outras importantes propriedades para oS
estimadores de minimos quadrados:

1.) A soma dos residuos em qualquer modelo de regressdo, que contém um

intercepto foé sempre zero, isso é:

n n
Z(}’i—f’i)= zei =0
i=1 1

i=

2.) A soma das observacOes dos valores y; € igual a soma dos valores da reta y,

(INgh
=

n
z Vi =
i=1

,..
1l
oy

3.) A linha da regressdo de minimos quadrados sempre passa pelo centroide, o
ponto (y, x) dos dados.

4.) A soma dos residuos ponderada por correspondente valor da variavel regressora
sempre é igual a zero.

X; e = 0

n
=1

5.) A soma dos residuos ponderada pelo correspondente valor da reta sempre € igual
a zero.
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De acordo com Montgomery & Peck (1992), paralelamente, as propriedades dos
estimadores de minimos quadrados de regressdo mdaltipla podem ser facilmente

demonstradas, primeiramente, considerando:

E(B)=E[(X'X)7'X"y]

= E[(X'X)"'X'(XB + €)]

=E[(X'X)X'X'B+ (X'X) 1 X'e

=E[(XX)'X'X'B+ (X' X) X'e

sendo E (¢) = 0 e (X' X)"1X'X = 1. Assim, B é um estimador ndo-tendencioso de f.

A propriedade da variancia de B é expressa pela covariancia da matrix

cov (B) = E{[B— E(B)][B- E B}

De acordo com Montgomery e Runger (2009), as variancias dos B’s sdo expressas em
termos dos elementos da matriz inversa de X'X. A inversa de X'X multiplicada pela
constante o2 representa a matriz de covariancia dos coeficientes de regressdo . Os
elementos da diagonal de o%(X’' X)~! consistem nas variancias de S, B, B2,...Bj
enquanto os elementos fora da diagonal dessa matriz sdo as covariancias. Geralmente, a
matriz de covariancia de B é uma matriz simétrica (p X p), cujo enésimo elemento é a

variancia de ,éj, cujo enésimo elemento é a covariancia entre f3; e /§’j , OU seja,
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Cov (B)=d?(X' X)™' = o%C

As estimativas das variancias desses coeficientes de regressdo sdo obtidas trocando o2
por uma estimativa. Quando o2 é trocado por uma estimativa 62, a raiz quadrada da

variancia estimada do j-ésimo coeficiente de regressdao € chamado de erro padrédo

estimado de f; ou ep (B;) = /6261-]---. Esses erros padrdo séo uma medida util da

precisdo de estimacdo para os coeficientes de regressdo; erros padrdo pequenos
implicam boa precisaio (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

4.1.1.4. Testes de hip6tese para a regressao linear multipla

Em problemas de regressdo linear mdaltipla alguns testes de hipoGtese acerca dos
parametros do modelo sdo usados na mensuracdo da adequacdo do modelo, bem como

para selecdo das varidveis regressoras.

4.1.1.4.1. Testes para a significancia

O teste para a significancia da regressdo € um teste para determinar a existéncia de uma
relagdo linear entre a variavel de resposta y e um conjunto de regressores x4, x, _ Xj. As

hipdteses relativas ao teste séo

Ho: B1=P2= B =0
H; : B; # 0 para no minimo um j (4.18)

A rejeicdo de H, implica que no minimo uma das variaveis regressoras xi,x, Xy

contribui significativamente para o modelo.

A estatistica de teste utilizada para Hy = B, = B, = Bx = 0 é 0 Teste ANOVA

SQR/k — MQpgr (4 19)

0™ s@g/(n-p) ~ MQg
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Deve-se rejeitar a hipotese H, se o valor calculado para a estatistica de teste da for

maior que fu kn—p-

4.1.1.5. Mensuracao da adequacéao do modelo

Apos o ajuste do modelo de regressao é necessario verificar sua adequacao aos dados,
para tanto, neste estudo empregou-se o coeficiente de determinagcdo maultipla e a analise

gréfica de residuos.

4.1.1.5.1. Coeficiente de determinacdo mdaltipla

O coeficiente de determinagdo consiste em uma grandeza para medir a propor¢do da
variabilidade total da varidvel resposta considerado pelo modelo de regressao ajustado.

Segundo Montgomery e Peck (1992) R? é definido como

Rz =3R—q1_ 3k (4.20)
SST SST

O valor de precisa 0 < R? < 1.N&o obstante, um valor auto de R? ndo implica
necessariamente que o modelo de regressdao é bom. Ao adicionar um regressor ao
modelo sempre haverd uma incremento em R?, isso independentemente do regressor
contribuir efetivamente ou ndo para a explicacdo da variabilidade da variavel resposta.
Assim, é possivel para um modelo ter um valor alto para R? e a0 mesmo tempo ser
pobre em predicdo ou estimacdo (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Diante disso, alguns analistas preferem usar a estatistica do R? ajustado porque o
comum sempre aumenta quando uma nova variavel é adicionada ao modelo de
regressdo. Consequentemente, isso frequentemente contribui para que sejam
adicionados termos desnecessarios ao modelo. Ja o R? ajustado penaliza o analista que
inclui desnecessariamente variaveis no modelo (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Define-se 0 R?, R 2, através da substituicdo de SS; e SS; na Equacéo 4.19 pelas médias

guadradas correspondentes, isto é
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R2=1- 3 =1Z—:;(1—R2) (4.21)

4.1.1.5.2. Analise gréafica dos residuos

Montgomery e Peck (1992) consideram que o0s residuos do modelo de regressao
multipla desempenham um importante papel no julgamento da adequacdo do modelo de

regressao linear

Os principais pressupostos estabelecidos na analise de regressdao que devem ser

respeitados sao:

1. A relacdo entre Y e X é linear, ou no minimo bem préxima da reta
estimada;

2 O termo do erro € tem média zero;

3 O termo do erro € tem variancia constante;

4, Os erros séo néo correlacionados;

5

Os erros sdao normalmente distribuidos.

Deve-se sempre considerar a validade desses pressupostos na conducdo da analise na

adequacao dos modelos aos dados.

A andlise gréafica é considerada instrutiva para detectar desvios de normalidade,
verificar a variancia, bem como a necessidade de inclusdo de termos adicionais no

modelo. Especificamente, neste estudo sdo usados 0s seguintes tipos de gréaficos:

1. Histograma
Através deste grafico, que apresenta a disposi¢do dos residuos de forma
univariada, é possivel perceber caracteristicas como variabilidade e

forma.

2. Probabilidade normal dos residuos
Este gréfico é projetado para que a distribuicdo normal cumulativa seja

tragada como uma linha reta. Seja epq; < epz; < - < epy) 0S residuos

ranqueados em ordem crescente. Plotando-se ef;; contra a probabilidade
cumulativa P; = (i — %)/n , 1 =1,2,..,n, da distribuicdo normal, os
pontos resultantes devem estar proximos a uma linha reta. A linha reta é
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geralmente determinada visualmente, com destaque para os valores
centrais. Quebras substanciais da linha reta indicam que a distribuigéo
nédo é normal (MONTGOMERY & PECK, 1992).

Residuos versusaretay;, i = 1,2, ..., k.

O gréfico de residuos versus os valores correspondentes da reta é usado
para detectar padrdes recorrentes de inadequacdo dos modelos de
regressdo, alguns deles sdo: (a) residuos distribuidos em um faixa
horizontal, o que indica que o modelo ajustado ndo apresenta defeitos
6bvios; (b) residuos em forma de funil, que implica que a variancia é
uma funcdo crescente ou descrente de y; nesses casos, transformacées na
resposta séo frequentemente utilizadas para eliminagéo do problema. As
transformagdes amplamente usadas para estabilizar a variancia incluem o
uso de \/_ Iny ou 1/y como resposta; (c) residuos em forma de arco
duplo geralmente ocorrem quando y é uma proporcéo entre zero e 1,
também indica problemas de variancia; (d) a forma de arco Unico é
observada em caso de ndo linearidade, ou seja, inadequagdo do modelo,
neste caso, existe a presenca de termos de ordens maiores (x2,
x3,...,x™), e deve considerada uma transformacédo sobre a variavel x ou
a variavel y (ou em ambas), bem como a inclusdo de outros regressores
(MONTGOMERY & PECK, 1992; MONTGOMERY & RUNGER,
2009).

Residuos em ordem de observacao

A plotagem dos residuos em ordem de observacdo pode indicar que a
variancia muda com o tempo ou a necessidade de inclusdo de termos
lineares ou quadraticos no modelo. O gréfico sequencial no tempo dos
residuos pode demonstrar ainda que os erros de um determinado periodo
sdo correlacionados com aqueles de periodos anteriores. A correlacéo
entre 0s erros de diferentes periodos de tempo é chamada de
autocorrelacdo (MONTGOMERY & PECK, 1992).
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4.1.1.6. Selecdo de variaveis e constru¢do de modelos

A experiéncia prévia ou consideragdes tedricas pertinentes ao problema analisado,
algumas vezes, podem auxiliar a especificar o conjunto de variaveis a serem usadas no
modelo. Para alguns problemas, no entanto, a solucao envolve a selecdo das regressoras
a partir de um conjunto que inclui, provavelmente, todas as variaveis relevantes para a
variavel resposta. Nessas situagcOes, deseja-se dois objetivos conflitantes: selecionar
variaveis regressoras suficientes para que o modelo desempenhe adequadamente sua
funcdo; e que apresente 0 menor nimero de varidveis possiveis, de modo a torna-lo de
facil assimilacdo e uso (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

A seguir sdo apresentados os critérios de selecdo utilizados neste trabalho, bem como o

método de construcdo dos modelos adotados.

4.1.1.6.1. Critérios para selecdo de variaveis

Neste trabalho, optou-se por utilizar como critério de selecdo do modelo o RZajustado e

o fator de inflagdo da variancia (VIF).
1. R? ou RZ?ajustado

Um critério comumente usado para avaliar modelos de regressdo baseia-
se no valor de R? ou de R%ajustado. Basicamente, 0 analista continua a
aumentar o numero de varidveis possiveis no modelo até que o
incremento verificado com a inclusdo de uma variavel seja pequeno.
Frequentemente, em certo ponto o valor de R? se estabiliza e comeca a
diminuir quando variaveis sdo acrescentadas ao modelo. O modelo que

maximiza o R%ajustado é considerado a melhor equacdo de regressao.

2. Fator de inflacéo da variancia (VIF)

Na maioria dos problemas de regressdo mdltipla, podem ocorrer
dependéncias também entre as varidveis regressoras. Em situacfes nas
quais essas dependéncias sdo fortes, se diz que existe
multicolineariedade. 1sso pode acarretar varios efeitos sobre as
estimativas dos coeficientes de regressdo e na aplicabilidade do modelo
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).
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De acordo com Montgomery e Runger (2009), sendo Rj2 o coeficiente de
determinacdo multipla, resultante da regressdo de x, nas outras K — 1
variaveis regressoras, quanto mais forte for a dependéncia linear de x;
nos regressores restantes e, por conseguinte, mais forte a

multicolinearidade, maior serd o valor de Rjz. O Fator de Inflacdo da

Variancia para [?j é definido como

VIF(B)) = ——=j = 12,....k (4.22)

—R%

Quanto maior é o fator de inflacdo de variancia, mais severo é seu
impacto. Alguns autores sugerem que a multicolinearidade é um
problema se qualquer fator de inflacdo de variancia exceder a 10. J&
outros sugerem que esse valor ndo deve exceder a 4 ou 5. Outra forma de
identificar a presenca de multicolinearidade é se o teste F for
significativo, e os testes para os coeficientes individuais ndao forem
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

4.1.1.7. Método para constru¢do do modelo

Segundo Montgomery e Peck (1992), pelo fato de que avaliar todas as possiveis
regressdes pode ser enfadonho, varios métodos computacionais foram criados para que

caiba ao pesquisador avaliar apenas um pequeno nimero de modelos de regresséo.

O método de regressao em etapas (stepwise) € provavelmente a técnica mais largamente
utilizada de selecdo de variaveis. O procedimento constrdi interativamente uma
sequéncia de modelos de regressao pela adicdo ou remocdo de variaveis em cada etapa
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

O criterio para adicionar ou remover uma variavel em qualquer etapa é, geralmente,
expresso em termos de um teste parcial F. Seja f,,:-q O valor da varidvel aleatéria F
para adiciona-la ao modelo, e seja f;,; 0 valor para remover uma variadvel do modelo. A
regressdo Stepwise requer dois valores corte para fenira © fsai- Algumas anélises

preferem utilizar F,,,;,.q = Fsqi, apesar disto ndo ser necessario. Frequentemente utiliza-
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Se Fonira > Fsqir tornando relativamente mais dificil adicionar uma regressora do que
deletar uma (MONTGOMERY & PECK, 1992; MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

A regressdo em etapas inicia-se formando um modelo com a varidvel regressora que
apresente a mais alta correlagdo com a variavel resposta Y. Essa varidvel também sera o

regressor que tiver produzido a maior estatistica F

_ SQr(Bj|B1,B0)

J T MQp(xpxy) (4.23)

Supondo-se que na primeira etapa, x; seja selecionada. Na segunda etapa, as K — 1
varidveis candidatas resultantes sdo examinadas e a varidavel para qual a estatistica
parcial F € um maximo, é adicionada a equacdo, desde que f; > fentra
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

Conforme Montgomery e Runger (2009), na Equacdo 4.23, MQg(x;, x;) denota a média
quadratica do erro para 0o modelo contento x;,x;. Suponha que esse procedimento
indique que x, deve ser adicionada ao modelo. Agora, o algoritmo de regressdo em
etapas determina se a variavel x; adicionada na primeira etapa devera ser removida.

Isso é feito através do calculo da estatistica F

— SQR(Bl |:82,B0) (4 24)

MQE(XLXZ)

Se o valor calculado f; < fi4i, @ variavel x;, serd removida; caso contrério, ela sera
retida e havera a tentativa de se adicionar outro regressor ao modelo contento x; € x,
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

Em cada etapa, geralmente, examina-se o conjunto dos regressores candidatos restantes
e 0 regressor com a maior estatistica parcial F entra, desde que o valor observado de f
exceda f.,+q. ENtA0, a estatistica parcial F para cada regressor é calculada e o regressor
com o menor valor observado de F serd removido se o f observado < fy,;. O
procedimento continua até que nenhum outro regressor possa ser adicionado ou
removido do modelo (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).
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A regressdo em etapas € quase sempre feita usando um programa de computador. O
analista exerce controle sobre o procedimento através da escolha de fontra © fsai:
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009). Neste estudo, 0 @ tanto para 0 fn:rq quanto
para fyq; € 0,1.

4.1.2. Coeficiente de correlagéo linear

O coeficiente de correlacao linear consiste em uma medida adimensional da associagdo
linear entre duas varidveis, X e Y. Para tanto, considera-se que a distribui¢cdo conjunta
de X;,Y; seja uma distribuicdo normal bidimensional e que uy 0,2 sejam a média e a
variancia de Y, e que uy oy? sejam a média e a variancia de X, o coeficiente de

correlacdo p é definido como

p= 2L (4.25)

Ox0y

Onde ayy € a covariancia entre X e Y(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

Conforme Montgomery e Runger (2009), a distribuicdo condicional de Y para um dado

valorde X é
Fre(V) = Zmexp [—; (%)] (4.26)
Em que
Bo= v = txpe (4.27)
ng (4.28)
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A variancia da distribuicao condicional de Y dado um valor de X é

O—lg|x = 0-1;(1 - pZ) (4-29)

Ou seja, a distribuicdo condicional de Y dado um valor de X é normal, com média

EY|x)= Bo+ Prx (4.30)

Sua variancia é dada por oy,

Desse modo, a média da distribuicdo condicional de Y dado um valor de X é um modelo
de regressdo linear simples. Além disso, existe uma relacdo entre o coeficiente de
correlacdo p e a inclinacdo ; (MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

E (til, segundo 0s mesmos autores, testar as hipoteses para as correlages

HO:p=O Hlip;ﬁO (431)

A estatistica de teste apropriada é

Ty = (4.32)

onde R é o Coeficiente de Correlacdo Linear da amostra, e tem uma distribuicdo t com

n — 2 graus de liberdade se H, for verdadeira. Por conseguinte, rejeita-se a hipdtese

nula se |t,| >te, , (MONTGOMERY & RUNGER, 2009). Neste estudo, o valor
>

adotado para a € 0,1.
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4.1.3. Diagrama de Disperséao

A associacdo linear entre linear entre duas variaveis, X e Ypode ser representada em um
diagrama de disperséo, onde cada par (x; y;) € representado como um ponto plotado em
um sistema bidimensional de coordenadas. A partir da sua inspecdo, é possivel
perceber, em caso de existéncia de associacdo linear significativa, a indicacdo de que
pontos repousam aleatoriamente dispersos em torno de uma linha reta
(MONTGOMERY & RUNGER, 2009).

4.2. BASE DE DADOS

As analises estatisticas foram realizadas a partir de base de dados da sala de controle do
refino, relativa aos meses de janeiro a junho de 2012 (até a interrupcdo da operacdo), na

qual constam 280 corridas realizadas na area do refino.

Desses registros foram considerados apenas 251 que apresentavam informacdes
completas acerca do peso do metal granulado e o peso de finos gerados, necessarias

para o calculo do percentual de finos gerados por corrida, a variavel resposta.

4.2.1. Variaveis preditoras

Hipdteses acerca do problema analisado foram coletadas entre os membros da equipe da
area do refino. Os critérios dessa selecdo foram a relevancia das variaveis preditoras e a

disponibilidade de dados para a realizacdo das analises.

12 Hipotese: A adicdo de sucata no banho influéncia a geracao de finos na granulacéo

A adicdo de sucata ao banho de metal é realizada quando o nivel do metal vazado pela
reducdo necessario para a realizacdo do refino (65 toneladas) ndo é atingido. Assim
podem ser adicionados trés tipos de sucata no banho, conforme a disponibilidade: sobra
de corrida (acarretada pela determinacéo da area comercial de ndo misturar produtos de
corridas diferentes), sucata de finos, e sucata de metal da reducdo (conhecida como
“bode”).

® Para algumas variaveis, especialmente em relagdo a granulacdo, ndo é feito registro sistematico
eletrdbnico ou manual, ou mesmo as informagGes registradas ndo sdo consideradas confiaveis pelos
operadores, 0 que inviabiliza a realizacdo de testes.

47



Quando a sucata é adicionada ao banho, a temperatura do metal diminui, sendo
necessario reaquecé-lo para iniciar o tratamento. Isso tem impacto direto sobre o tempo
total de tratamento e, por conseguinte, na injecdo de nitrogénio no banho, o que poderia

levar a geracdo de um maior percentual de finos na granulacéo.

Por sua vez, a adi¢do de sucata de finos no banho pode alterar a composi¢do quimica do
metal, diluindo algumas impurezas, e acarretar na geracdo de um percentual menor de

finos.

E importante reiterar que ndo se tem o registro adequado para a especificaco do tipo de

sucata adicionada, apenas para a quantidade total.

22 Hipotese: Corridas nitretadas apresentam maior percentual de finos gerados na

granulacéo

Acredita-se que devido a injecao de nitrogénio no banho de metal (ha estacdo de sopro e
no forno panela) nitratos presentes na liga metalica podem trazer maior fragilidade,

acarretando uma maior formacéo de finos na granulacéo.

E importante salientar que ainda ndo ha como realizar a medicdo do nitrogénio
absorvido pelo banho de metal, pois ndo ha na area de producdo um aparelho como o
BMK que mede a absorc¢ao do oxigénio pelo metal.

Dessa forma, além do nitrogénio injetado no metal, o tempo total de tratamento do
metal na refinaria ou de refino foi utilizado como proxy (aproximacdo) do nitrogénio
absorvido pelo banho de metal. Isso se justifica pelo fato de que o nitrogénio é injetado
no banho de metal durante todo o processo de refino. Se o nitrogénio em contato com
metal realmente conduz a formacdo de mais finos, quanto maior o tempo do processo de

refino maior ¢é a geracdo de granulos abaixo da especificacdo (5 a 50 mm).

3% Hipotese: A adi¢do de aluminio no banho de metal aumenta o percentual de finos na

granulacéo

O oxigénio presente no metal ou na escéria, na forma de 6xido de ferro (FeO), reage
guimicamente com o aluminio e com o silicio adicionados ao banho. Ao final do
processo, tem-se 0 metal desoxidado e a escéria livre de FeO e rica em alumina (Al203)
silica (Si02).
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A prética na operacdo e estudos conduzidos pela equipe demonstrou que o aluminio
dissolvido no ferroniquel e o seu composto com o oxigénio (que ndo é completamente
eliminada na escoria) impactam na viscosidade e vazdo do metal, acarretando na

geracdo de um maior percentual de finos na granulacao.

Para averiguar essa hipotese, além do aluminio, é necessario considerar os demais
insumos adicionados ao banho durante o processo (ferro silicio, cal dolomitica e

calcitica, e fluorita), bem como a interacéo entre eles.

E importante ressaltar que substancias relevantes ao processo sdo encontradas em
insumos (ou em mais de um), compostos por duas ou mais substancias, sendo

necessario também testar seu efeito sob a varidvel resposta.
As substancias sao calcio (Ca), fltor (F), 6xido de magnésio (MgO) e silicio (Si).

e O calcio é encontrado nas cales, na fluorita e no célcio silicio
e Ossilicio esta presente no ferro silicio e na liga de calcio silicio.

e O dxido de magneésio nas cales, calcitica e dolomitica.

Assim, para estimar o percentual dessas sustancias nos insumos, foi necessario calcular
0s pesos desses elementos em relacéo ao peso total dos compostos (peso teorico, a partir
do peso grama/mol de seus elementos quimicos). Feito esse calculo, os resultados
obtidos foram ponderados pelo percentual de concentracdo dos compostos em cada
insumo. Os calculos realizados sdo apresentados no ANEXO I.

42 Hipbtese: Quanto maior a vazdo no distribuidor menor é a geracédo de finos na

granulacéo

A vazdo do metal na valvula do distribuidor para exercer influéncia sobre a variavel
resposta. Quanto maior a vazdo menor € o percentual de finos verificados na

granulacao.

Esta variavel ndo pode ser controlada, uma vez que a valvula do distribuidor ndo pode
ser regulada durante a operacdo. Porém, um controle parcial do fluxo é feito pelo
operador da botoeira de acionamento da valvula gaveta, pela qual é possivel ajustar a
vazdo. Mas uma vez que o metal se deposita e acumula no distribuidor a velocidade do
seu escoamento para o tanque depende unicamente de seu nivel no tanque, da sua

viscosidade e temperatura.
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52 Hipotese: Quanto maior a temperatura do metal no distribuidor menor € a geracéo
de finos na granulagdo

Quanto maior a temperatura do metal no distribuidor maior é sua fluidez e escoamento
do metal pela valvula. Dessa maneira, se a hipoOtese anterior € confirmada — quanto
maior a vazdo do metal no distribuidor menor é a geracéo de finos — a temperatura mais

elevada do metal também colabora para um resultado mais favoravel no processo.

Para testar essa hipotese sdo consideradas duas variaveis: temperatura final de ajuste,
que consiste na temperatura que o metal é enviado para a granulacdo; e temperatura
média do metal no distribuidor, que consiste na média entre os valores obtidos das

medicdes de temperatura do metal no distribuidor durante a granulagéo.
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Tabela 1. Estatisticas descritivas das varidveis regressoras — Jan. a jun. de 2012

Variavel Unidade de medida Missing Média Desvio padréo Minimo 1° quartil Mediana  1° quartil Maximo
Sucata kg 251 0 5.109,00 6.460,00 0 0 2.050,00  9.850,00 29.750,00
Tempo total de refino hh:mm 251 0 0,21 0,08 0,08 0,15 0,19 0,25 0,54
Nitrogénio nm? 250 1  68.786,00 57.879,00  11.743,00 41.961,00 5525300 77.233,00  599.583,00
Aluminio kg 251 0 52,16 87,1 0 0 0 81 644
Ferro silicio kg 251 0 860,6 224,1 340 714 828 970 1.745,00
Cal calcitica kg 251 0 2.229,30 876,8 325 1.567,00 2.119,00 2.743,00 4.859,00
Cal dolomitica Kg 251 0 1.513,90 570,6 0 1.119,00 1.518,00 1.873,00 3.141,00
Liga de Calcio silicio Kg 251 0 89,37 55,28 0 58 99 120 306
Fluorita Kg 251 0 329,24 136,82 77 229 312 400 893
Oxigénio nm? 251 0 572 205,6 198 465 551 643 1.477,00
Oxigénio ppm 234 17 10,5 714 0 5,01 7,99 14,06 38,91
Ca kg 251 0 2.102,50 524,10 668,50 1.735,70 2.004,40 2.336,50 3.993,50
F kg 251 0 125,11 51,99 29,26 87,02 118,56 152,00 339,34
MgO kg 251 0 195,97 56,56 58,00 157,86 190,14 230,36 369,58
Si kg 251 0 320,65 77,84 154,84 268,80 309,79 361,02 636,85
Temperatura final de ajuste °c 249 2 1.620,90 9,42 1.600,00 1.615,00 1.620,00 1.627,00 1.679,00
Temperatura meédia no distribuidor °c 217 34 157840 12,30 154300 156980  1.577,70  1.587,00 1.620,00
Vazao média toneladas/min. 251 0 1,32 0,23 0,85 1,16 1,28 1,49 1,96

Fonte: Base de dados da empresa.
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5. RESULTADOS

Inicialmente, foram realizadas analises univariadas, que tiveram como objetivo verificar
a plausibilidade das hipoteses elencadas pela equipe, bem como selecionar variaveis
(nos casos em que havia mais de uma) para mensurar informacgdes necessarias para o

ajuste dos futuros modelos.

Uma vez verificadas individualmente as hipoteses e selecionadas as variaveis, foram
definidos dois conjuntos de variaveis preditoras, a partir dos quais foram ajustados 2
modelos de regressdo linear mdaltipla. O primeiro conjunto contemplou todas as
variaveis regressoras originais, bem como as intera¢fes entre 0s insumos. No segundo
conjunto, os insumos solidos compostos (ferro silicio, liga de calcio silicio, fluorita, cal
calcitica e cal dolomitica) foram substituidos pelas substdncias neles presentes,

relevantes para 0 Processo.

Ajustados tais modelos procedeu-se a anélise de adequacdo dos mesmaos, e a escolha do

melhor modelo.

5.1. ANALISES UNIVARIADAS

Com o proposito de avaliar a pertinéncia das hipéteses elencadas, foram gerados
graficos de dispersao entre a variavel resposta, Finos (%), e as variaveis regressoras
elencadas em cada hipotese. Uma vez analisados os graficos de dispersdo, para avaliar a
significancia estatistica das associacfes, foram calculados coeficientes de correlacédo

linear.

Através do grafico de dispersdo ndo foi possivel, visualmente, perceber a associacao
linear entre o percentual de finos das corridas e a quantidade de sucata adicionada.
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Figura 11. Grafico de dispersédo de Finos (%) vs. Tempo total de refino (hh:mm) — Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Ao visualizar os gréaficos de dispersdo entre a varidvel Finos (%) e as variaveis
preditoras Nitrogénio e Tempo total de refino, ndo foi possivel perceber a existéncia de

associacao linear entre elas.

Figura 12. Gréficos de dispersdo para Finos (%) vs. Nitrogénio (nm?3) e Tempo total de refino (hh:mm) —
Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Analisando graficamente a relacdo entre a varidvel resposta e o oxigénio utilizado no
processo, verifica-se que pode existir uma associacdo linear positiva entre essas

variaveis.
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Figura 13. Graficos de dispersdo para Finos (%) vs. Oxigénio (nm3)— Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Acerca dos insumos solidos adicionados ao banho, foi possivel perceber claramente
uma associacdo linear positiva entre a variavel resposta Finos (%) e o aluminio
adicionado ao banho. Por sua vez, o ferro silicio, visualmente, apresentou associa¢do

negativa com a variével resposta.

Também foi possivel notar a existéncia de associacdo linear positiva fraca entre Finos
(%) e as variaveis preditoras Fluorita, Cal calcitica, e Célcio silicio. Enquanto que a
variavel Cal dolomitica ndo apresentou qualquer associa¢do com o percentual de finos

verificados nas corridas.
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Figura 14. Graficos de dispersdo para Finos (%) vs. Liga de aluminio (kg), Liga de Ferro silicio (kg),
Célcio silicio (kg), Fluorita (kg), Cal calcitica (kg) e Cal caldolomitica (kg) — Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Em relacdo as substancias que compdem o0s insumos sélidos compostos, verificou-se
visualmente a existéncia de associagdo linear positiva entre a variavel resposta e as
preditoras Ca e F. J& o gréafico de dispersdo entre Finos (%) e Si indica a possibilidade
de associacdo linear negativa. Por fim, visualmente, ndo é possivel identificar qualquer
tipo de associacéo linear entre Finos (%) e MgO.
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Figura 15. Gréficos de disperséo para Finos (%) vs. Si (kg), Ca (kg), F (kg) e MgO (Kg) — Jan. a jun. de
2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Através do gréfico de dispersdo entre a variavel resposta e a Vazao média do metal, foi

possivel perceber visualmente uma associa¢do negativa entre as variaveis.
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Figura 16. Graficos de dispersdo para Finos (%) vs. Vazao média do metal (t./min.) — Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.

Através da andlise gréafica, foi possivel perceber a existéncia de associacdo negativa
entre Finos (%) e as variaveis Temperatura final de ajuste e Temperatura média do

metal no distribuidor.

Figura 17. Gréficos de dispersdo para Finos (%) vs. Temperatura final de ajuste (°c) e Temperatura média
do metal no distribuidor (°c) — Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.
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Uma vez confeccionados os graficos de dispersdo, procedeu-se ao célculo dos

coeficientes de correlagao linear.

As varidveis Sucata e Finos (%) ndo apresentaram coeficiente de correlacdo linear
significativo, o que confirma a impressdo em relacéo ao grafico de dispersdo. Ambos os
resultados refutam as percepcOes da equipe, expressa na 12 Hipdtese, de que a adic¢éo de
sucata exerce algum impacto (negativo ou positivo) para a geragdo de finos na
granulacdo (12 Hipotese).

Os coeficientes de correlacdo linear calculados para a variavel resposta e as variaveis
Nitrogénio e Tempo total de refino confirmam analise preliminar dos graficos de
dispersdo: nenhuma das duas varidveis apresenta correlagdo significativa com a variavel
resposta. Esse resultado contraria a expectativa da equipe do refino (22 Hipotese) que
acreditava na existéncia de uma associacao positiva entre o nitrogénio injetado no metal
e os finos gerados nas corridas. Nas analises subsequentes, optou-se por utilizar a
variavel tempo total de refino, que apresentou coeficiente de correlagdo linear

ligeiramente maior, ainda que nao significativo.

Acerca da 3% Hipdtese, de acordo com a expectativa da equipe, e corroborando com a
analise visual, o aluminio apresentou correlacdo linear positiva (0,386) e significativa
(0,000) com o percentual de finos das corridas. Enquanto o ferro silicio apresentou

correlacdo linear negativa (-0,202) e significativa (0,001) com a varidvel resposta.

Sobre a relacdo entre Finos (%) e Oxigénio verificou-se correlacdo linear positiva
(0,115) e significativa (0,069) entre as duas variaveis. Considerando as intera¢fes entre
Oxigénio e os dois insumos anteriores, apenas a interacdo Oxigénio*Aluminio

apresentou correlacdo positiva (0,304) e significativa (0,00) com a variavel resposta.

Para os demais insumos solidos, verificou colecdo linear positiva significativa entre a
variavel resposta e as variaveis Fluorita e Calcio silicio. Ja entre a varidvel resposta e as
cales, calcitica e dolomitica, os resultados apontam a inexisténcia de correlagdo linear
significativa. Isso ainda que a analise do grafico de dispersdo entre Finos (%) e
Calcalcitica, visualmente, indicasse a ocorréncia de associacdo linear entre as duas

variaveis.

Em relacdo as substancias cujo comportamento é de interesse deste estudo, o resultado
dos célculos dos coeficientes de correlagdo linear apontam: a existéncia de correlagédo

linear positiva entre a variavel resposta e as variaveis Ca e F. As variaveis Finos (%) e
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Si apresentaram correlacdo linear negativa (-0,151) e significativa (0,017). Enquanto

que o MgO ndo apresentou qualquer associagdo com os Finos (%).

A proposito da 42 Hipotese, a percepcdo da equipe é confirmada tanto através da anélise
gréfica quanto pelo calculo do coeficiente de correlacdo linear. Existe uma associacdo
linear negativa (-0,176) e significativa (0,005) entre a variavel resposta e vazdo média

do metal.

Por fim, em relacdo as variaveis de temperatura, Temperatura final de ajuste e a
Temperatura media do metal no distribuidor, os valores obtidos a partir do calculo dos
coeficientes de correlacdo linear confirmaram a impressdo obtida através dos graficos,
ambas apresentaram correlacdo linear negativa e significativa com a varidvel resposta.
Esses resultados comprovam a pertinéncia da 5% Hipdtese. Nas analises subsequentes
optou-se por utilizar a temperatura média do distribuidor, que apresentou valor de

correlacéo (-0,142) ligeiramente maior e mais significativa (0,036).

Tabela 1. CorrelagGes para Finos (%) vs. varidveis preditoras- Jan. a jun. de 2012

. Coeficiente de Correlagao
Variavel Umdac:je de Linear
medida —
Grandeza | Significancia
Sucata kg -0,012 0,852
Tempo total de refino hh:mm 0,044 0,489
Nitrogénio nms3 -0,028 0,654
Aluminio kg 0,386 0,000
Ferro silicio kg -0,202 0,001
Cal calcitica kg 0,100 0,116
Cal dolomitica kg -0,006 0,931
Casi kg 0,140 0,027
Fluorita kg 0,159 0,012
Ca kg 0,115 0,069
CaO kg 0,091 0,149
CaF2 kg 0,159 0,012
F kg 0,159 0,012
MgO kg 0,025 0,69
Si kg -0,151 0,017
Oxigénio (nm3) nm3 0,115 0,069
Vazédo t./min. -0,176 0,005
Temperatura final de ajuste °c -0,142 -116
Temperatura média no distribuidor °c 36 69

Fonte: Base de dados da empresa.
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Tabela 2. Correlag6es para Finos (%) vs. interaces

Coeficiente de Correlacdo Linear

Coeficiente de Correlacao Linear

Variavel Unidagie de Variavel Unidagje de

medida Grandeza Significancia medida Grandeza Significancia
Oxigénio (nm3) * Aluminio (kg) - 0,304 0,000 Ferro silicio (kg) * Calcio silicio (kg) - 0,023 0,718
Oxigénio (nm3) * Ferro silicio (kg) - -0,011 0,858 Ferro silicio (kg) * Fluorita (kg) - 0,015 0,814
Oxigénio (nm3) * Calcio silicio (kg) - 0,172 0,006 Ferro silicio (kg) * Cal calcitica (kg) - -0,029 0,646
Oxigénio (nm3)*Fluorita - 0,187 0,003 Ferrossilicio (kg) * Cal dolomitica (kg) - -0,093 0,142
Oxigénio (nm3) * Cal calcitica (kg) - 0,142 0,024 Caélcio silicio (kg) * Fluorita (kg) - 0,175 0,006
Oxigénio (nm?3) * Cal dolomitica (kg) - 0,055 0,381 Calcio silicio (kg) * Cal calcitica (kg) - 0,145 0,022
Aluminio (kg) * Ferro silicio (kg) - 0,324 0,000 Calcio silicio (kg) * Cal dolomitica (kg) - 0,112 0,076
Aluminio (kg) * Célcio silicio (kg) - 0,319 0,000 Fluorita (kg) * Cal calcitica (kg) - 0,165 0,009
Aluminio (kg) * Fluorita (kg) - 0,312 0,000 Fluorita (kg) * Cal dolomitica (kg) - 0,079 0,215
Aluminio (kg) * Cal calcitica (kg) - 0,326 0,000 Oxigénio (nm3) * Si (kg) - 0,022 0,732
Aluminio (kg) * Cal dolomitica (kg) - 0,374 0,000 Oxigénio (nm3) * Ca (kg) - 0,142 0,025
Ferro silicio (kg) * Célcio silicio (kg) - 0,023 0,718 Oxigénio (nm3) * F (kg) - 0,187 0,003
Ferro silicio (kg) * Fluorita (kg) - 0,015 0,814 Oxigénio (nm3) * MgO (kg) - 0,087 0,167
Oxigénio (nm3) * Aluminio (kg) - 0,304 0,000 Aluminio (kg) * Si (kg) - 0,333 0,000
Oxigénio (nm3) * Ferro silicio (kg) - -0,011 0,858 Aluminio (kg) * Ca(kg) - 0,357 0,000
Oxigénio (nm?3) * Clcio silicio (kg) - 0,172 0,006 Aluminio (kg) * F (kg) - 0,312 0,000
Oxigénio (nm3)*Fluorita - 0,187 0,003 Aluminio (kg) * MgO (kg) - 0,38 0,000
Oxigénio (nm3) * Cal calcitica (kg) - 0,142 0,024 Si (kg) * Ca (kg) - -0,019 0,759
Oxigénio (nm3) * Cal dolomitica (kg) - 0,055 0,381 Si (kg) * F (kg) - 0,047 0,455
Aluminio (kg) * Ferro silicio (kg) - 0,324 0,000 Si (kg) * MgO (kg) - -0,06 0,340
Aluminio (kg) * Calcio silicio (kg) - 0,319 0,000 Ca (kg) * F (kg) - 0,157 0,013
Aluminio (kg) * Fluorita (kg) - 0,312 0,000 Ca (kg) * MgO (kg) - 0,062 0,328
Aluminio (kg) * Cal calcitica (kg) - 0,326 0,000 F (kg) * MgO (kg) - 0,11 0,082
Aluminio (kg) * Cal dolomitica (kg) - 0,374 0,000

Fonte: Base de dados da empresa.
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5.2. AJUSTES DOS MODELOS DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Abaixo sdo apresentados 0s 2 conjuntos iniciais de varidveis preditoras a partir dos
quais foram ajustados os modelos de regressdo linear multipla.

Inicialmente, foi utilizada a ferramenta Stepwise do software Minitab 16, através da qual
foram selecionados dois modelos preliminares. O critério utilizado para selecdo do

melhor modelo foi o coeficiente de determinagéo multipla R?ajustado.

Posteriormente, os modelos selecionados foram ajustados através da selecdo manual de
variaveis, para tanto foi empregado o teste de significancia individual dos estimadores.
Além do R?ajustado, outro critério de selecdo do modelo foi o Fator de Inflagdo da
Variancia (VIF).

Quadro 3. Varidveis preditoras utilizadas no ajuste dos modelos de regresséo linear multipla

1° Conjunto

2° Conjunto

Sucata (kg)

Tempo total de refino (hh:mm)
Oxigénio (nm?3)

Aluminio (kg)

Ferro silicio (kg)

Liga de célcio silicio (kg)

Fluorita (kg)

Cal calcitica (kg)

Cal dolomitica (kg)

Liga de célcio silicio (kg)
Temperatura média no distribuidor (°c)
Vazéo média (tonelas/min.)

Oxigénio (nm?) * Aluminio (kg)
Oxigénio (nm?3) * Ferro silicio (kg)
Oxigénio (nm3) * Calcio silicio (kg)
Oxigénio (nm3)*Fluorita

Oxigénio (nm3) * Cal calcitica (kg)
Oxigénio (nm?) * Cal dolomitica (kg)
Aluminio (kg) * Ferro silicio (kg)
Aluminio (kg) * Calcio silicio (kg)
Aluminio (kg) * Fluorita (kg)
Aluminio (kg) * Cal calcitica (kg)
Aluminio (kg) * Cal dolomitica (kg)
Ferro silicio (kg) * Célcio silicio (kg)
Ferro silicio (kg) * Fluorita (kg)
Ferro silicio (kg) * Cal calcitica (kg)
Ferro silicio (kg) * Cal dolomitica (kg)
Célcio silicio (kg) * Fluorita (kg)
Célcio silicio (kg) * Cal calcitica (kg)
Célcio silicio (kg) * Cal dolomitica (kg)
Fluorita (kg) * Cal calcitica (kg)

Fluorita (kg) * Cal dolomitica (kg)
Cal calcitica (kg) * Cal dolomitica (kg)

Sucata (kg)

Tempo total de refino (hh:mm)
Oxigénio (nm3)

Aluminio (kg)

Si (kg)

Ca (kg)

F (Kg)

MgO (kg)

Temperatura média no distribuidor (°c)
Vazéo média (tonelas/min.)
Oxigénio (nm3) * Aluminio (kg)
Oxigénio (nm?) * Si (kg)
Oxigénio (nm?) * Ca (kg)
Oxigénio (nm?3) * F (kg)
Oxigénio (nm?) * MgO (kg)
Aluminio (kg) * Si (kg)
Aluminio (kg) * Ca (kg)
Aluminio (kg) * F (kg)
Aluminio (kg) * MgO (kg)

Si (kg) * Ca (kg)

Si (kg) * F (kg)

Si (kg) * MgO (kg)

Ca (kg) * F (kg)

Ca (kg) * MgO (kg)

F (kg) * MgO (kg)
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5.2.1. Ajuste do modelo para o primeiro conjunto de preditoras

Foram sugeridos pela ferramenta stepwise modelos de regressdo linear multipla para a
variavel resposta Finos (%) e as preditoras do primeiro conjunto. Dentre eles, optou-se

pelo modelo 5 que apresentou maior R%ajustado (21,47%) (ver Tab.3, Anexo ).

As variaveis consideradas no modelo selecionado foram Aluminio; Vazao média; Ferro

silicio, e as interagBes entre Oxigénio*Aluminio e Cal calcitica* Fluorita.

Analisando o resultado do teste de variancia e considerando o nivel de significancia, «
0,1, verifica-se que o modelo apresentou valor significativo para estatistica de F,

indicando que é valido (ver Tab.4, Anexo II).

No entanto, algumas variaveis regressoras nao apresentaram estimadores significativos
para os coeficientes (considerando o valor de a = 0,1), sdo elas: Oxigénio; Cal

calcitica; Fluorita; e a interacdo Fluorita*Cal calcitica.

Além disso, apresentaram as seguintes variaveis apresentaram fator de inflacdo de

variancia (VIF) superior a 5: Aluminio; Cal calcitica; Fluorita.

Além disso, o termo interativo entre Oxigénio*Aluminio que apresentou correlagao
linear positiva significativa com a varidvel resposta, no modelo ajustado passou a

apresentar coeficiente negativo.

Foi necessario, portanto, realizar o ajuste do modelo, considerando a significancia do

valor de T apresentado individualmente para cada estimador.

O primeiro termo deletado do modelo foi a interacdo Cal calcitica*Fluorita, com a sua

exclusdo, 0 R?ajustado manteve-se no patamar dos 21% (Tab.5, Anexo ).

As variaveis Cal calcitica e Fluorita tornaram-se significativas e o coeficiente de seus

estimadores passaram a apresentar sinal positivo na equacao.

O oxigénio continuou apresentando estimador de coeficiente ndo significativo, porém
sua interacdo com aluminio apresentou estimador de coeficiente significativo,

mantendo-o no modelo.

Entretanto, tanto a interacdo Oxigénio*Aluminio, bem como a proprio aluminio,
apresentavam fator de inflacdo de variancia superior a 5. E o termo interativo continuou
apresentando sinal negativo. Desse modo, optou-se por sua exclusdo para avaliar o

resultado obtido.
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Ao deletar o termo interativo Oxigénio*Aluminio, ndo s6 o estimador para o coeficiente
da varidvel Oxigénio continuou ndo significativo como o da Fluorita perdeu
significancia.

A variavel Oxigénio e, posteriormente, Fluorita (kg) foram removidas chegando a
modelo, cujo R%ajustado, de 18,9% (Tab.6, Anexo II).

Assim, para o primeiro conjunto de varidveis preditoras, foi necessario optar entre as

duas ultimas versdes de modelo.

Embora a 22 versdo (Tab.5, Anexo Il). apresente 0 R%ajustado ligeiramente maior
(21,9%), alguns dos seus estimadores de coeficiente individuais sofrem o impacto do
fator de inflacdo de variancia, superiores a 5, 0 que pode impactar no poder de predi¢éo
da equacdo. Além disso, o fato de o termo interativo entre oxigénio e aluminio exercer
impacto negativo sobre o percentual de finos gerados, contraria conhecimentos técnicos

metalUrgicos da equipe, bem como o resultado do coeficiente de correlacéo linear.

No entanto, ao excluirmos o termo interativo entre oxigénio e aluminio, por
conseguinte, € necessario excluir também as varidveis Oxigénio e Fluorita (Tab.6,
Anexo II). Na medida em que esse modelo ndo tem o objetivo de predizer valores, e
num primeiro momento o interesse é conhecer todas as varidveis cujo impacto é
significativo para a varidvel resposta, para a realizacdo de novos testes em campo, opta-

se pela 22 versdo.

5.2.2. Ajuste do modelo para o segundo conjunto de preditoras

Foram sugeridos pela ferramenta stepwise modelos de regressdo linear multipla para a
variavel resposta Finos (%) e as preditoras do segundo conjunto. Dentre eles, optou-se

pelo modelo 5 que apresentou maior R%ajustado (20,82%) (ver Tab. 7, Anexo ).

As varidveis consideradas no modelo selecionado foram Aluminio (kg); Vazdo média

(t./min.); e as interagdes Oxigénio*Aluminio, Ca*F e Si*F.

Analisando o resultado do teste de varidncia, para o nivel de significancia « de 0,1,
verifica-se que o modelo apresentou valor de F significativo, indicando que o modelo é

valido (ver Tab. 8, Anexo II).

No entanto, algumas variaveis regressoras nao apresentaram estimadores de coeficientes

significativos (a¢ = 0,1), séo elas: Oxigénio; Ca; F; Si, e as interagbes Ca*F e Si*F.
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Além disso, foram verificados fatores de inflacdo de variancia bastante altos, superiores

a 20,0 para alguns termos.

O primeiro termo a ser delatado do modelo foi a interacdo Si*F, as variaveis Ca e F,
bem como o termo interativo entre elas, continuaram apresentando coeficiente estimado
ndo significativo.

Desse modo, o préximo termo deletado foi a interacdo Ca*F, com sua exclusdo, apenas
Oxigénio e F mantiveram estimadores de coeficientes nédo significativos. Como a
variavel Oxigénio, mantém interacdo significativa com Aluminio, foi mantida, e F
delatada.

Apos a exclusdo de F (kg), obteve-se um modelo de regressio linear com R?ajustado
ligeiramente maior (20,2%) do que o observado na 1° versdo (19,8%) (ver Tab. 9,
Anexo 1)

A variavel Oxigénio continuou apresentando o estimador de coeficiente ndo
significativo, porém seu termo interativo com a variavel Aluminio apresentava
estimador significativo, mantendo-o no modelo.

Entretanto, assim como ocorreu com o modelo ajustado para o primeiro conjunto de
preditoras, tanto o termo interativo Oxigénio*Aluminio, bem como a préprio aluminio,
apresentavam fator de inflacdo de variancia superior a 5.

Dessa maneira, também optou-se pela remocdo do termo interativo para avaliar o
resultado obtido. Com a exclusdo da interacdo entre oxigénio e aluminio, a variavel
Oxigénio tornou-se ainda menos significativa, sendo necessario apaga-la do modelo.
Obteve-se, entdo, um modelo com R2ajustado menor do que o verificado para a
versdo anterior (18,9%) (ver Tab. 10, Anexo II)

Do mesmo modo que no modelo do ajustado para o primeiro conjunto de preditoras,
optou-se por manter 0 oxigénio e seu termo interativo com o aluminio (ver Tab. 9,

Anexo 1)

5.2.3. Escolha do modelo e analise da adequacao

O modelo ajustado para o primeiro conjunto de preditoras (na 22 versao) (Tab.5, Anexo
I1) apresentou RZajustado superior ao observado para o modelo ajustado para o
segundo conjunto de preditoras (na 22 versdo) (Tab. 9, Anexo Il), respectivamente

21,3% e 20,2%. Além disso, 0 modelo ajustado para o segundo conjunto de preditoras
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utiliza como variaveis as substancias que fazem parte dos insumos compostos, sendo

necessario estimar o percentual dessas sustancias.

Assim, por apresentar maior R?ajustado e ser de mais facil compreensdo e aplicacao,

optou-se pelo modelo ajustado para o segundo conjunto de preditoras.
A partir da anélise gréafica dos residuos, foi possivel notar:

¢ no histograma, os residuos apresentam forma assimétrica para a esquerda;

e no grafico de probabilidade normal, verifica-se 0 ndo ajuste dos residuos nas
caldas superior e inferior;

e no gréafico dos residuos versus a reta, verifica-se o padrdo de cone nos dados,
indicativo de problema na variabilidade e, portanto, da necessidade de
transformacéo na variavel resposta.

e no grafico dos residuos em ordem de observacdo, verifica-se problema quanto a

variancia dos dados, que ndo é constante.

Figura 18. Graficos dos residuos para o modelo ajustado para o primeiro conjunto de preditoras:
probabilidade normal dos residuos; residuos vs. a reta; histograma; e residuos em ordem de observagao —
Jan. a jun. de 2012

Grafico do residuos 1° Modelo
Grafico de Normalidade Vs. Reta
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Deleted Residual Ordem de observagio

Fonte: Base de dados da empresa.

Inicialmente, optou-se por aplicar uma transformacdo logaritmica de base 10 na variavel
resposta Finos (%) e um novo modelo foi ajustado. O R?ajustado apresentou valor
menor (18,2%) e a variavel vazdo media deixou de ser significativa, sendo necessario
exclui-la. Assim outro novo modelo foi ajustado, obtendo-se um R%ajustado de 18,1%
(ver Tab.11, Anexo II).
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Median

te a analise grafica dos residuos, é possivel notar:

no histograma, os residuos apresentam forma aproximadamente simétrica;

no grafico de probabilidade normal, verifica-se o ajuste dos residuos a

distribuicdo de probabilidade normal,

no grafico dos residuos versus a reta, verifica-se que os dados se comportam se

comportam de forma aproximadamente aleatoria.

no gréafico dos residuos em ordem de observacéo, verifica-se variancia constante.

Figura 19. Gréaficos dos residuos para o0 modelo ajustado para o primeiro conjunto de preditoras (log base
10): probabilidade normal dos residuos; residuos vs. a reta; histograma; e residuos em ordem de
observacdo — Jan. a jun. de 2012
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Fonte: Base de dados da empresa.
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6. CONCLUSOES

O estudo ora apresentado teve como objetivo identificar as variaveis preditoras mais
significativas relativas “a diminui¢ao de finos gerados na granulagido”. Para tanto, foram
ajustados modelos envolvendo a variavel resposta Finos (%) e variaveis preditoras,

definidas a partir de hipdteses formuladas pelos membros das equipe da area do refino.

O modelo escolhido, ajustado para o primeiro conjunto de preditoras (22 versdo),
contemplou as seguintes varidveis: Aluminio, Oxigénio, Cal, Fluorita, Ferro silicio,
Vazdo e a interacdo entre Oxigénio e Aluminio. O R2 ajustado verificado para esse
modelo foi de 21,3%.

Ao realizar a andlise gréafica dos residuos verificou-se que apresentavam problema de
heterocedasticidade. Dessa forma, um novo modelo foi ajustado, agora, com a variével
resposta transformada Finos (Log base 10). Com a mudanca da variavel resposta, o
estimador da variavel Vazao deixou de ser significativo e houve uma diminui¢cdo do R2

ajustado para 18,1%.

Se o primeiro modelo possui a vantagem da interpretacdo (pois utiliza a variavel
resposta sem transformacédo) o segundo corrige a heterocedasticidade dos residuos. Na
medida em que o modelo foi ajustado para subsidiar a realizacdo de testes em campo

pela equipe, opta-se por manter o original.
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ANEXO |

Quadro 4. Compostos e elementos quimicos dos insumos utilizados no refino

Compostos Substancias
Concentragao Massa Massa em relagéo ao total
Insumo . |
Nome Férmula no insumo* tota
(%) grama/mol Si Ca F MgO
Liga de ferro silicio Ferro silicio FeSi 100 83,93 33,46 - - -
Hidréxido de célcio Ca(OH)2 = CaO + H20 95 74,08 - 54 - -
Hidroxido de magnésio Mg(OH)2 = MgO + H20 3 58,3 - - - 69,13
Cal calcitica
Carbonato de célcio CaCO3 =Ca0 + CO2 15 100,09 - 39,97 - -
Oxido de célcio Ca0 15 56,08 - 71,33 - -
Hidréxido de célcio Ca(OH)2 = CaO + H20 65 74,08 - 54 - -
Hidroxido de magnésio Mg(OH)2 = MgO + H20 15 58,3 - - - 69,13
Cal dolomitica
Carbonato de célcio CaC0O3 =Ca0 + CO2 10 100,09 - 39,97 - -
Oxido de célcio CaO =Ca0 10 56,08 - 71,33 - -
Liga de célcio silicio Célcio silicio CaSi=Ca+Si 100 68,16 41,21 58,69 - -
Fluorita Fluoreto de célcio CaF2 85 78,07 51,24 44,71

* Valores aproximados, baseados nas informagdes repassadas pelos profissionais da equipe do refino.
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Dessa forma, temos:

Si=[1*0,33 * Liga de ferro silicio (kg)]
+[1*0,41 * Liga de calcio silicio]

= [0,33 * Liga de ferro silicio (kg)] + [0,41 * Liga de calcio
silicio](Al.1)

Ca=10,95* 0,54 * Cal calcitica (kg)] + [0,02 * 0,40 * Cal
calcitica (kg)]

+1[0,02 * 0,71 * Cal calcitica (kg)] + [0,65 * 0,54 * Cal
dolomitica (kg)]

+[0,10 * 0,40 * Cal dolomitica (kg)] + [0,10 * 0,71 * Cal
dolomitica (kg)]

+[1,00 * 0,68 * Calcio silicio (kg)] + [0,85 * 0,51 Fluorita (kg)]
=[0,513 * Cal calcitica (kg)] + [0,008 * Cal calcitica (kg)]
+[0,014 * Cal calcitica (kg)] + [0,351 * Cal dolomitica (kg)]
+[0,04 * Cal dolomitica (kg)] + [0,071 * Cal dolomitica (kg)]
+[0,68 * Calcio silicio] + [0,43 *Fluorita (kg)]

=[0,54 * Cal calcitica (kg)] + [0,46 * Cal dolomitica (kg)] + [0,68
* Célcio silicio]+ [0,43 *Fluorita (kg)](Al.2)

F=1[0,85* 0,45 * Fluorita (kg)] = [0,38 * Fluorita (kg)](A1.3)

MgO =[0,03 * 0,69 * Cal calcitica (Kg)]

+1[0,15 * 0,69 * Cal dolomitica (Kg)]

=[0,02 * Cal calcitica (Kg)] + [0,10 * Cal dolomitica (Kg)]
(Al1.4)
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ANEXO 11

Tabela 3. Regressdo em etapas: Finos (%) versus primeiro conjunto de variaveis preditoras

Alfa de Entrada: 0,1 Alfa de saida: 0,1

Variavel resposta é Finos

(%)

e 32 preditores,

com N 217

N (casos com observagdes perdidas) = 34 N(total de casos) = 251
Etapa 1 2 3 4 5
Constante 6,432 9,277 9,115 8,182 9,871
Al 0,0123 10,0118 0,0208 0,0241 0,0201
T Valor 5,99 5,717 4,33 4,91 3,92
P Valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Vazao -2,10 -2,006 -1,89 -1,74
T Valor -2,65 -2,62 -2,43 -2,26
P Valor 0,009 0,010 0,016 0,025
Oxigénio*Al -0,00001 -0,00002 -0,00001
T Valor -2,07 -2,83 -2,43
P Valor 0,039 0,005 0,016
Fluorita*Cal calcitica 0,00000 0,00000
T Valor 2,59 3,40
P Valor 0,010 0,001
Ferro silicio -0,00239
T Valor -2,42
P Valor 0,016
S 2,762,772 2,70 2,66 2,63
R?2 14,2917,02 18,606 21,16 23,29
R2 (ajustado) 13,89 16,24 17,51 19,067 21,47

Fonte: Base de dados da empresa.

Tabela 4. Modelo de regressdo multipla: Finos (%) versus primeiro conjunto de preditoras (12 versdo)

A regressédo da equagédo é
Finos (%)

- 0,00243 Fluorita - 0,00263 Ferrosilicio

9,50 + 0,0226 A1 + 0,00144 Oxigénio - 0,000016 Oxigénio*Al
- 1,61 Vazdo - 0,000075 Cal calcitica + 0,000002

Cal calcitica*Fluorita

Preditores Coef SE Coef T P VIF
Constante 9,505 1,817 5,23 0,000

Al 0,022616 0,004983 4,54 0,000 6,946
Oxigénio 0,0014355 0,0009682 1,48 0,139 1,401
Oxigénio*Al -0,00001605 0,00000561 -2,86 0,005 7,309
Vazao -1,6067 0,7300 -2,20 0,029 1,041
Cal calcitica -0,0000755 0,0005437 -0,14 0,890 8,382
Fluorita*Cal calcitica 0,00000191 0,00000141 1,35 0,177 22,468
Fluorita -0,002428 0,003799 -0, 64 0,523 9,965
Ferro silicio -0,0026275 0,0009527 -2,76 0,006 1,681

S = 2,60377 R2= 24,1%

Anadlise de Variédncia

R2 (ajustado)= 21,5

o

°

Fonte GL SS MS F P
Regressao 8 9,546 64,943 9,58 0,000
Erro 242 1640, 668 6,780

Total 250 2160,214

Fonte: Base de dados da empresa.
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Tabela 5. Modelo de regressdo multipla: Finos (%) versus primeiro conjunto de preditoras (22 versdo)

A equacédo de regressédo é
Finos (%) = 7,74 + 0,0217 A1 + 0,00153 Oxigénio- 0,000015 Oxigénio*Al- 1,55
Vazdo + 0,000596 Cal calcitica + 0,00240 Fluorita - 0,00258 Ferro silicio

Preditores Coef SE Coef T P VIF
Constante 7,741 1,268 6,11 0,000

Al 0,021725 0,004948 4,39 0,000 6,824
Oxigénio 0,0015272 0,0009674 1,58 0,116 1,453
Oxigénio*Al -0,00001495 0,000005506 -2,69 0,008 7,158
Vazao -1,5530 0,7302 -2,13 0,034 1,038
Cal calcitica 0,0005958 0,0002234 2,67 0,008 1,410
Fluorita 0,002399 0,001313 1,83 0,069 1,186
Ferro silicio -0,0025839 0,0009538 -2,71 0,007 1,679
S = 2,60823 R2 = 23,5% R? (ajustado) = 21,3%

Andlise de Varidncia

Fonte GL SS MS F P
Regresséao 7 507,123 72,446 10,65 0,000
Erro 243 1653,091 6,803

Total 250 2160,214

Fonte: Base de dados da empresa.

Tabela 6. Modelo de regressdo multipla: Finos (%) versus primeiro conjunto de preditoras (3?2 versdo)

A equacdo da regressado é
Finos (%) = 9,12 + 0,0112 A1 - 1,55 Vazdo + 0,000604 Cal calcitica - 0,00226
Ferro silicio

Preditores Coef SE Coef T P VIF
Constante 9,119 1,210 7,53 0,000

Al 0,011212 0,002036 5,51 0,000 1,122
Vazao -1,5470 0,7394 -2,09 0,037 1,033
Cal calcitia 0,0006045 0,0002191 2,76 0,006 1,317
Ferro silicio -0,0022566 0,0008974 -2,51 0,013 1,444
S = 2,64672 R? = 20,2% R? (ajustado) = 18,9%

An&dlise de Variédncia

Fonte DF SS MS F P
Regresséao 4 436,95 109,24 15,59 0,000
Erro 246 1723,26 7,01

Total 250 2160,21

Fonte: Base de dados da empresa.



Tabela 7. Regressdo em etapas: Finos (%) versus segundo conjunto de varidveis preditoras

Alfa de Entrada: 0,1 Alfa de saida: 0,1

Variavel resposta é Finos (%) e 25 preditores, com N 217

N (casos com observagdes perdidas) = 34 N(total de casos) = 251
Etapa 1 2 3 4 5
Constante 6,432 9,277 9,115 8,126 8,180
Al 0,0123 0,0118 0,0208 0,0235 0,0218
T Valor 5,99 5,717 4,33 4,84 4,44
P Valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Vazao -2,10 -2,06 -1,91 -1,74
T Valor -2,65 -2,62 -2,45 -2,24
P Valor 0,009 0,010 0,015 0,026
Oxigénio*Al -0,00001 -0,00001 -0,00001
T Valor -2,07 -2,76 -2,50
P Valor 0,039 0,006 0,013
Ca*F 0,00000 0,00001
T Valor 2,56 3,04
P Valor 0,011 0,003
Si*F -0,00003
T Valor -2,06
P Valor 0,041
S 2,76 2,72 2,70 2,67 2,65
R?2 14,291 7,02 18,66 21,09 22,65
R2% (ajustado) 13,89 16,24 17,51 19,60 20,82

Fonte: Base de dados da empresa.

Tabela 8. Modelo de regressdo multipla: Finos (%) versus segundo conjunto de preditoras (12 versdo)

The regression equation is

Finos (%) = 7,63 + 0,0223 A1l - 1,67 Vazdo + 0,00121 Oxigénio
- 0,000014 02*A1 + 0,000411 Ca + 0,0027 F - 0,003064 Si - 0,000017 Si*F+

0,000003 Ca*F

Preditores Coef SE Coef T
Constante 7,626 2,675 2,85
Al 0,022255 0,004974 4,47
Vazao -1,6718 0,7370 -2,27
Oxigénio 0,0012064 0,0009775 1,23
02*Al -0,00001418 0,00000563 -2,52
Ca 0,0004106 0,0009470 0,43
F 0,00267 0,01588 0,17
Si -0,003644 0,006523 -0,56
Si*F -0,00001687 0,00004150 -0,41
Ca*F 0,00000347 0,00000594 0,58
S = 2,63195 Rz = 22,7% R2 (ajustado) = 19,8%
Anadlise de Varidncia

Fonte DF SS MS F P
Regresséao 9 490,774 54,530 7,87 0,000
Erro 241 1669,440 6,927

Total 250 2160,214

0,005
0,000
0,024
0,218
0,012
0,665
0,866
0,577
0,685
0,559

VIF

6,775
1,038
1,457
7,202
8,890
24,610
9,305
36,038
38,270

Fonte: Base de dados da empresa.
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Tabela 9. Modelo de regressdo multipla: Finos (%) versus segundo conjunto de preditoras (22 versdo)

A equacédo da regressédo é
Finos (%) = 7,41 + 0,0218 A1 - 1,65 Vazdo + 0,00118 Oxigénio
- 0,000013 02*A1 + 0,00112 Ca - 0,00582 Si

Preditores Coef SE Coef T P VIF
Constant 7,408 1,344 5,51 0,000

Al 0,021837 0,004933 4,43 0,000 6,691
Vazao -1,6497 0,7332 =-2,25 0,025 1,032
Oxigénio 0,0011846 0,0009740 1,22 0,225 1,453
Oxigénio*Al -0,00001309 0,00000555 =-2,36 0,019 7,033
Ca 0,0011155 0,0003673 3,04 0,003 1,343
Si -0,005819 0,002659 -2,19 0,030 1,553
S = 2,62638 R2 = 22,1% R? (ajustado) = 20,2%

Andlise de Varidncia

Fonte GL SS MS F P
Regresséao 6 477,132 79,522 11,53 0,000
Erro 244 1683,081 6,898

Total 250 2160,214

Fonte: Base de dados da empresa.

Tabela 10. Modelo de regressdo mdaltipla: Finos (%) versus segundo conjunto de preditoras (32 versao)

A equacdo da regressao é

Finos (%) = 8,30 + 0,0118 A1 - 1,60 Vazdo + 0,00104 Ca - 0,00601 Si
Preditores Coef SE Coef T P VIF

Constant 8,295 1,303 6,36 0,000

Al 0,01177 0,001974 5,96 0,000 1,055

Vazao -1,6001 0,7368 -2,17 0,031 1,026

Ca 0,00104406 0,0003672 2,84 0,005 1,321

Si -0,006007 0,002517 -2,39 0,018 1,370

S = 2,64689 R2 = 20,2% R2 (ajustado) = 18,9%

Anadlise de Varidncia

Source GL SS MS F P
Regresséao 4 436,73 109,18 15,58 0,000
Erro 246 1723,48 7,01

Total 250 2160,21

Fonte: Base de dados da empresa.



Tabela 11. Modelo de regressao maltipla: Finos (%) Log base 10 versus primeiro conjunto de preditoras
(22 versdo adequada)

A equacédo da regressédo é

Finos (log base 10) = 0,719 + 0,00128 A1 + 0,000074 Oxigénio - 0,000001
Oxigénio*Al- 0,000125 Ferro silicio + 0,000150 Fluorita + 0,000033 Cal
calcitica

Preditores Coef SE Coef T P VIF
Constant 0,71886 0,051281 4,02 0,000

Al 0,0012751 0,0002973 4,29 0,000 6,823
Oxigénio 0,00007378 0,00005804 1,27 0,205 1,449
Oxigénio*Al -0,00000083 0,00000033 =-2,49 0,013 7,158
Ferro silicio -0,00012473 0,00005701 =-2,19 0,030 1,661
Fluorita 0,00015043 0,00007886 1,91 0,058 1,185
Cal 0,00003328 0,00001329 2,50 0,013 1,382
S = 0,156730 R2 = 20,1% R? (ajustado) = 18,1%

Anadlise de Varidncia

Fonte GL SS MS F P
Regresséao 6 1,50744 0,25124 10,23 0,000
Residual 244 5,99372 0,02456

Total 250 7,50116
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