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RESUMO

Durante a lavra, beneficiamento e manuseio do minério de ferro sdo gerados
ultrafinos, inadequados a utilizacdo direta nos reatores de reducdo para a
producao de ferro primario. O desenvolvimento dos processos de aglomeracao
possibilitou que os finos de minério de ferro, antes considerados rejeitos de
lavra, passassem a ter valor econdmico na forma de pelotas, que séo
amplamente utilizadas nos processos siderargicos. O presente projeto teve o
objetivo de desenvolver processos de beneficiamento mineral e de valorizacéo
de residuos solidos industriais, visando ao melhor aproveitamento destes
materiais e a reducado de custos. Para tal, aplicou a tecnologia de aglomeragéo
por pelotizacdo e briquetagem. Todavia os resultados apresentados neste
estudo se foca apenas na aglomeracao por pelotizacdo, apesar de ter sido foco
do estudo a tecnologia de briguetagem de minério de ferro, porém, os
resultados por pelotizagcdo apresentaram um grau de produtividade e eficiéncia
bem acima do processo de briquetagem. A premissa do projeto é obter o
dominio da tecnologia de aglomeracdo em discos pelotizadores, para que no
futuro a MineFerrous possa estar dando atendimento as empresas produtoras

de insumos quimicos, mineradoras e pelotizadoras.

Constantemente, as organizacdes através de seus centros de pesquisa e
desenvolvimento necessitam minimizar custos e passivos ambientais como
alternativa de permanéncia no mercado. Na busca por estas exigéncias 0s
conceitos de analise de regressdo mdltipla tém permitido a otimizacdo de
processos, o aumento da produtividade, melhoria da qualidade, reducédo de
tempo e custos de producdo. Neste trabalho é apresentado um estudo sobre a

estimativa de finos de minério de ferro gerado no processo de sinterizacao para

producao de pelotas na planta piloto de testes da MineFerrous.

Figura 1: Tecnologia de Briquetagem Figura 2: Pelota Verde de Minério de
de Minério de Ferro Ferro
Fonte: MineFerrous. Fonte: MineFerrous



1
INTRODUCAO

O Brasil € o segundo maior produtor de minério de ferro do mundo, atras
apenas da Australia. Com este cenario estatisticas confiaveis sobre a geracéo
de finos de minério de ferro gerados no processo de sinterizacdo do
concentrado de minério de ferro torna-se um requisito fundamental para que
sejam tracadas as medidas para favorecer todo o processo produtivo do ponto
de vista ambiental. No Brasil, as estimativas de producéo de finos de minério
de ferro séo realizadas de forma subjetiva devido a grande abundancia deste
minério no Brasil, especificamente em Minas Gerais. Para o aumento da
confiabilidade destas estimativas ha necessidade de se buscar alternativas que
utilizem métodos objetivos, por exemplo, aqueles que relacionam o percentual
de finos gerados aos fatores operacionais que afetam no desenvolvimento das
pelotas.

O processo de Sinterizacdo da MineFerrous inicia-se com a chegada do
Concentrado de minério de ferro da planta piloto de concentragcdo com cerca de
60% de Fe em polpa via bombeamento para um prototipo de espessador. Esta
polpa é sedimentada e bombeada com a densidade pré-determinada e
submetida aos seguintes processos, Filtragem, Homogeneizacdo e
Pelotamento, Sinterizacdo para retirada do enxofre (S) e Agua (H20), obtendo
— se cerca de 65% de Fe.

Podemos definir a filtragem como a operacado unitaria de separagéo dos solidos
contidos numa suspensdo em um liquido mediante a passagem do liquido
através de um meio poroso que retém particulas solidas. O liquido que
atravessa 0 meio poroso € denominado filtrado e sdlido retido neste meio, de
torta. Na planta piloto da MineFerrous damos destaque a filtragem a vacuo
para filtragem do concentrado de minério de ferro. Filtragem a vacuo, é criada
uma pressao negativa (sub-atmosférica) debaixo do meio filtrante.

Figura 3: Filtro a vacuo tipo disco Figura 4: Pano de Filtro a disco
Fonte: MineFerrous. Fonte: CaskFil
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Homogeneizacdo e Pelotamento é o processo no qual o concentrado flutuado
fino é misturado com carvao vegetal, um aglomerante bentonita e agua, sendo
entdo aglomerado na forma de pelotas, em dois discos pelotizadores para ser
sinterizado. O processo de homogeneizacéo e pelotizacdo tem por objetivo a
aglomeracdo do concentrado flutuado em forma de pelotas com a
granulometria e a umidade controlada para a etapa de alimentacdo do forno
sinterizador. ApO0s 0 processo de separacdo solido-liquido, o concentrado
flutuado é submetido ao processo de homogeneizacdo em homogeneizador
Eirish, juntamente com a bentonita um aglomerante, o carvdo vegetal para
gueima da pelota no forno sinterizador e agua. A taxa de referéncia é de 24 t/h
de concentrado flutuado, 0,80 % de bentonita e 3,8% de carvao vegetal. Estes
valores s@o apenas referéncia para o inicio de operagdo, podendo ser alterado
quando necesséario. Apos a etapa de homgeneizacdo, a mistura gerada é
transportada para o processo de pelotizacdo onde € transformada em pelotas
em dois discos pelotizadores Eirish. As pelotas geradas sdo classificadas e
deve-se buscar uma uniformidade na operagdo dos discos e entre os dois
discos, diminuindo a dispersdo granulométrica e maximizando o volume de
pelotas para alimentacédo do forno sinterizador apds o corte em uma peneira de
rolos, onde a porcdo compreendida entre 6 mm e 16 mm, séo utilizadas para
alimentacdo do forno sinterizador. As pelotas com granulometria inferior a 6
mm e superior a 16 mm, sdo desagregadas e retornam a alimentacdo dos
discos através de uma carga circulante.

Para o controle de qualidade das pelotas e eficiéncia do forno sinterizador, sdo
coletadas amostras de pelotas em um transportador de correia que alimenta o
forno sinterizador a cada 1 hora para analise de umidade das mesmas. A
pelota crua deve ter um valor de umidade de aproximadamente 12,5 %. A
distribuicdo granulométrica das pelotas cruas € um fator fundamental para a
operacéao do forno sinterizador. Quanto maior a dispersao pior sera a queima e
se as pelotas tiverem muito grandes serao dificeis de queimar, ao passo que,
se estiverem pequenas formaréo blocos sinterizados.

No processo de sinterizacdo, o concentrado flutuado pelotizado, é aquecido a

temperaturas entre 1300 C e 1400 C, na presenca de um combustivel sdlido.
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Depois da formacdo das pelotas, as mesmas sdo alimentadas em um forno
sinterizador. Este forno € composto de uma cinta metélica que percorre quatro
zonas, uma de secagem, uma para sinterizacdo (queima da pelota crua), e
duas de resfriamento. S&o dois ventiladores de arraste um na zona de
secagem e outro na zona de sinterizacdo e dois ventiladores de pressao
positiva que sopram para resfriamento das pelotas. Antes de alimentar as
pelotas verdes no forno sinterizador , uma camada de sinter granulado (pelotas
que ja foram queimadas), chamada de Bedding, com granulometria de 5 mm a
25 mm, é alimentada no forno para proteger a cinta metalica contra
superaquecimento gerado na zona de reacéo.

No forno sinterizador o carbono é a principal fonte de energia. Por isto, as
pelotas sdo constituidas de concentrado flutuado de minério de ferro e carvao.
No sinterizador a utilizacdo de gas quente reduz a quantidade de carbono
necessaria para sinterizacdo. O balanco térmico € mantido queimando-se GLP.

A primeira etapa da sinterizacdo € a secagem, as pelotas cruas entram nesta
zona onde os gases de resfriamento, provenientes da 2 zona de resfriamento,
sdo usados para secar as pelotas cruas alimentadas eliminando a agua. As
reacoes que ocorrem na zona de secagem sao principalmente de vaporizacao
da umidade. A temperatura é relativamente baixa 690 C oferecendo uma

secagem apropriada.

A vaporizacdo da umidade depende da energia contida nos gases oriundos da
2 zona de resfriamento e do controle do processo. A alta umidade contida nas
pelotas cruas pode prevenir a formacgao de finos e acarretar um maior consumo

de energia, via queima de GLP, para secar as pelotas.

AplOs a secagem, as pelotas entram na zona de sinterizacdo, onde sao
submetidas a uma temperatura mais alta do que na secagem 990 C, onde os
gases quentes provenientes da 1 zona de resfriamento, queimam o carvao
vegetal existentes nas pelotas, reduzem a galena contida no concentrado,
eliminando o Enxofre. ApOs a sinterizacdo, as pelotas passam por duas zonas
de resfriamento, onde na 1 zona ocorre um primeiro resfriamento das pelotas ja

sinterizadas produzidas. Ja na 2 zona o resfriamento das pelotas sinterizadas
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produzidas, é feito visando prover quantidade suficiente de energia, para
efetuar a secagem das pelotas cruas na zona de secagem. As perdas de
energia, sao compensadas pela queima de GLP, efetuada por dois
gueimadores, um localizado no duto que liga 1 zona de resfriamento a zona de
sinterizacdo, e o outro localizado no duto que liga a 2 zona de resfriamento a
zona de secagem.

Os finos gerados no processo de Sinterizacdo séo retirados em big-bags nos
filtros de manga FT-03 e FT-11. Estas fracbes podem ser reprocessadas para o
Espessador na unidade de repolpagem, que consiste em um silo com uma
rosca dosadora que alimenta um canal com fluxo de agua para auxiliar na

repolpagem para o espessador.

2 REVISAO TEORICA

Um modelo de regressédo que contenha mais de um regressor € chamado de
um modelo de regressao mdultipla.a vantagem deste método é que ele pode
servir como ferramenta para o entendimento mais amplo do % de finos gerados
pelo processo de sinterizagdo das pelotas de minério, pois tentam identificar e
quantificar os principais fatores que a influenciam. Para estimativas de
meédio/longo prazo este é o métodos mais recomendado a forma matematica

do modelo de regresséao linear maltipla é a seguinte:

Y= B0 + B1X1+ B2X2 + B3X3 + BAX4 + ... + BmXm + e

Y=0,+BX +LB,X,+BX;+L, X, +..+ B X +e

Onde:

Y = variavel dependente (% finos gerados)

X1, X2, ..., Xm = variaveis independentes (fatores que determinam o % de finos
gerados)

e = erro aleatério da distribuicdo normal

Uma vez determinadas as varidveis independentes, para se encontrar 0s
valores dos coeficientes Bi's utiliza-se o Método dos Minimos Quadrados
(MMQ), cujo objetivo é minimizar a soma dos erros quadraticos (SEQ),

definidos na equacéao 2:
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SEO ZE Z(} - bljfr_l _E’z“{r.z "'_;} ‘Y:m]

SEQ= Zetz = Z(Y —b, - blxt,l - bzxt,z BRI bmxt.m)2
t=1 t=1

Derivando-se a equacdo 2 em relacdo aos coeficientes Bi's e igualando-a a
zero obtém-se um conjunto de equacdes lineares que permite determinar 0s
coeficientes que minimizam SEQ.

Um tépico importante em problemas de regressdo mdltipla é a selecdo das
variaveis independes que irdo compor o modelo. Esta tarefa € complexa, pois
podem existir diversas variaveis que tém relacdo de causa-efeito com o % de
finos gerados, mas nem todas poderdo ser usadas. Um modelo com poucas
variaveis independentes pode ndo estar captando bem o comportamento do %
de finos gerados. Ja um modelo com muitas Variaveis independentes, torna a
tarefa de prever o comportamento da demanda mais complexa, afinal sera
necessario projetar também as variaveis independentes, além de poder ocorrer
problemas de multicolinearidade (redundancias presentes quando duas
variaveis independentes séo altamente correlacionadas).

O método mais intuitivo e mais simples para a selecdo das variaveis
independentes seria descartar as variaveis que ndo apresentem alta correlacdo
com o % de finos gerados, analisar correlagdes entre as possiveis variaveis
independentes e, caso exista hdo necessariamennte ira fornecer a combinacéo
de variaveis independentes que melhor se correlacionam com o % de finos. Ao
invés disso os autores apresentam alternativas, como por exemplo, Best
Subset Regression e Stepwise Regression. Ambos os métodos consistem em
calcular correlacbes do % de finos com uma série de possiveis variaveis
independentes e sua aplicacédo s6 é possivel quando se dispde de um software
estatistico em funcdo da grande quantidade de calculos necessaria como 0
Minitab versédol6 e o Statistica versao?.

Independente do processo de constru¢cdo do modelo, 0 passo seguinte consiste

em avaliar sua capacidade de previsdo. Para se avaliar a acuracia de um



14

modelo de previsdo, deve se verificar como este modelo se ajusta a dados
passados. Inicialmente é necesséario que se defina um periodo de inicializacéo,
no qual sédo calibrados os parametros do modelo de previsdo (no caso do
modelo de regressdo multipla, sdo calculados os coeficientes Bi's pelo MMQ).
Feito isso se utiliza um periodo de testes no qual sdo avaliados os erros das

previsdes em relagcéo aos valores reais do % de finos.

3 APLICAC}AO DO METODO
O modelo de estimativa de geracdo de finos para a planta piloto da
MINEFERROUS foi obtido pela analise técnica das seguintes variaveis

operacionais:

Tabela 01: Codificacdo das variaveis de estudo

Variavel Cadigo

Finos Total (%) Y

Taxa de alimentagdo (t/h) X1
Varia¢do de Umidade da Torta (%) X2
Desv_U_PV (%) X3
Horas Trabalhadas (%) X4
Frequéncia X5
Superficie Especifica (cm2/g) X6
Perda por calcinagdo (%) SIA X7
Fe (%) SIA X8
Fe203 (%) SIA X9
P (%) SIA X10
S (%) SIA X11
Al 203 (%) SIA X12
S102 (%) SIA X13
Fe (%) SIF X14
BaO (%) SIF X15
Fe203 (%) SIF X16
TiO2 (%) SIF X17
S102 (%) SIF X18
P (%) SIF X19
Pb (%) SIF X20
Ti (%) (SIF) X21
S (%) SIF X22
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Utilizando-se do software minitab versdo 16, as variaveis independentes e a
dependente foram padronizadas a partir da subtracdo da média e da diviséo
pelo desvio padrao das observacdes correspondentes a cada variavel.

Apéds esta padronizacéo, foi aplicada a técnica de “Best Subsets”, que avalia
todas as combinacdes possiveis entre as variaveis para encontrar o melhor
subconjunto de variaveis para estimar 0 % de finos gerados no processo, com
base no valor de R2. Com a escolha do conjunto de variaveis que formaram o
modelo, foram feitos testes para verificar o nivel de significAncia de cada
variavel e feitos os respectivos ajustes nas variaveis ndo significativas. Em
seguida, foi feito o estudo dos residuos para avaliar a homocedasticidade, a
correlagdo dos erros com as variaveis independentes e a normalidade dos
mesmos. Além disso, realizou-se uma andlise para avaliar a presenca de
multicolinearidade nos dados. A presenca de “outliers” foi avaliada pelo grafico

de normalidade dos residuos e pelo teste de residuos padrdes.

4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Observa-se que as variaveis x10 e x19 apresentam uma forte correlagdo entre
si, 0 que pode atrapalhar o ajuste do modelo (multicolinearidade). Assim, foi

decidido retirar a variavel x19 da analise.

Tabela 02: Saida Minitab Versao 16 Dados Correlacio nados

x1 X2 X3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 | x10 | x11 | x12 | x13 | x14 | x15 | x16 | x17 | x18 | x19 | x20

x21

x2 | 0,05

x3 |-0,15] 0,08

x4 | -0,06-0,05] 0,01

x5 | 0,01 0,17 | 0,15 | -0,30

x6 | 0,03 0,14 | 0,00 | 0,15 | -0,18

x7 | 0,08]-0,12] 0,24 | -0,24| 0,07 | 0,29

x8 |-0,05] 0,10 | 0,03 | -0,03| 0,00 | -0,02] 0,19

x9 |-0,02|-0,09/-0,12| 0,08 | 0,02 | 0,18 | -0,33| -0,84

x10 | -0,03|-0,12|-0,06| 0,05 | -0,03| 0,06 | -0,11|-0,76| 0,68

x11 | 0,16 | 0,02 | -0,14|-0,03| 0,07 | 0,17 | -0,23|-0,20| 0,19 | 0,10

x12 | 0,01 |-0,05|-0,17 0,06 | 0,00 | 0,05 | -0,14|-0,65| 0,56 | 0,83 | 0,06

x13 | -0,31|-0,05| 0,20 | 0,04 | -0,02| 0,24 | -0,26|-0,09{ 0,15 | 0,06 | -0,08 | 0,05

x14 | 0,09 | 0,07 | 0,04 | -0,09] 0,06 | -0,31| 0,28 | 0,74 | -0,82|-0,72| 0,25 -0,59| -0,19

x15 | -0,16 | -0,17[-0,08] 0,02 | -0,14| 0,07 | -0,27| -0,39| 0,46 | 0,38 | 0,39 | 0,18 | 0,06 | -0,61

x16 | -0,13]-0,10/-0,13] 0,08 [ -0,07| 0,08 | 0,29/ -0,78| 0,89 | 0,68 | 0,19 | 0,52 | 0,08 |-0,87] 0,61

x17 | 0,06 | 0,02 [-0,07] 0,01 [-0,07|-0,29] 0,11 | -0,39| 0,31 | 0,33 | 0,01 | 0,20 | -0,25|-0,35| 0,27 | 0,41

x18 | -0,30]-0,01] 0,23 | 0,03 [-0,03| 0,26 | 0,30 -0,25| 0,30 | 0,13 | 0,02 | 0,14 | 0,80 [ -0,39] 0,30 | 0,31 | -0,13

x19 | -0,13]-0,09]-0,09] 0,05 [ -0,05| 0,08 | 0,16 -0,70| 0,69 | 0,92 | 0,15 | 0,76 | 0,03 [-0,82] 0,53 | 0,80 | 0,38 | 0,20

x20 | 0,12 | 0,21 |-0,08/ 0,03 | -0,15] 0,51 | -0,10] 0,20 | -0,20| -0,08| 0,15 | 0,01 | 0,28 | 0,05 | -0,30| -0,28 | -0,35| 0,20 | -0,13

x21 | -0,20| 0,13 | 0,06 | 0,12 | -0,17| 0,28 | -0,05| 0,36 | -0,25|-0,18| -0,31|-0,11| 0,32 | 0,16 | -0,25| -0,24| -0,26 | 0,27 | -0,15| 0,53

x22 | 0,04 0,00 |-0,13| 0,09 | -0,07-0,05/ -0,10/ -0,53] 0,50 | 0,34 | 0,26 | 0,31 | -0,08 | -0,54| 0,43 | 0,54 | 0,44 | 0,08 | 0,40 | -0,20

-0,44
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Aplicando a técnica Best Subset com todos o0s ajustes possiveis, verificamos

pela Tabela 03, que:

v

v

Numero de variaveis no modelo: E o nimero de variaveis x’'s testadas
(incluidas) em cada um dos possiveis ajustes.

R-Sq(adj): Representa a propor¢cdo da variabilidade inerente a variavel
resposta (% de finos) que € explicada pelo modelo. Quanto maior
melhor.

C-P: Avalia o vicio nas predicbes para novos valores da variavel
resposta. Quanto menor melhor.

S: E uma estimativa do desvio em torno do modelo (variabilidade do
erro). Quanto menor melhor.

Em uma andlise preliminar foi escolhido um modelo com 9 varidveis
ponderado por um maior R-Sg(adj) e menor numero de variaveis

independentes (x’s)

Tabela 03: Saida Minitab versdo 16 Técnica Best Sub set
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NO Variaveis Mallows

R-Sq | R-Sq(adj) S x1| x2 | x3| x4 | x5| x6 | x7 | x8 | x9 | x10| x11|x12|x13|x14| x15| x16 | x17 | x18 | x20 | x21 | x22
no modelo C-p

1 11,5 10,8 40,5 3,139 X
1 59 52 51,6 3,236 X
2 17,9 16,7 29,9 3,035 X X
2 16,2 15,0 33,2 3,064 X X
3 23,2 21,5 21,5 2,946 X X X
3 22,9 21,2 22,0 2,950 X X X
4 30,4 28,3 9,2 2,814 X X X X
4 29,4 27,3 11,2 2,834 X X X X
5 34,1 31,6 4,0 2,749 X X X X X
5 33,1 30,6 59 2,769 X X X X X
6 36,0 33,0 2,2 2,720 X X X X X X
6 35,8 32,9 2,6 2,723 X X X X X X
7 38,6 35,3 -0,9 2,674 X X X X X X X
7 38,0 34,6 0,3 2,687 X X X X X X X
8 39,6 358 -0,9 2,662 X X X X X X X X
8 39,0 35,2 04 2,676 X X X X X | X X X
9 40,1 35,9 0,0 2,661 X X X X X| X X X X
9 39,7 35,5 0,8 2,669 X | X X X X X X X X
10 40,5 35,8 1,4 2,664 X X X X X | X X | X X X
10 40,4 35,7 1,6 2,666 X | X X X X X | X X X X
11 40,8 35,6 2,8 2,668 X | X X X X X | X X | X X X
11 40,6 354 32 2,672 X X | X | X X X | X X | X X X
12 40,9 35,2 4,6 2,675 X | X X| X1 X X X | X X X X X
12 40,8 35,2 4,7 2,677 X | X X X X X | X X X X X
13 41,0 34,8 6,4 2,684 X | X X| X X X X | X | X X X X X
13 41,0 34,8 6,4 2,684 X | X X| X | X X X | X X X X | X X
14 41,0 34,3 8,3 2,694 | X | X X | x| X X X [ x| X X [ X X | X X
14 41,0 34,3 8,3 2,694 | X | X X | x[ X X X [ x [ x[ x| x[Xx X X
15 41,1 338 10,2 2,704 X | X X | X | X X X I X | X X[X]|X X | X X
15 41,1 338 10,2 2,704 X | X X | X | X X X I X | X X[X]|X X X | X
16 41,1 33,3 12,1 2,714 X | X X | X | X X X I X | X X[X]|X X[ XX X
16 41,1 33,3 12,1 2,714 X | X X | X | X X X I X | X| X[ X]|X X | X X | X
17 41,1 32,8 14,1 2,725 X | X X | X | X X X I X | X| X[ X]|X X[ X[ X]| XX
17 41,1 32,8 14,1 2,725 X | X X | X | X[ X[ X X | X | X[ X[ X]|X X[ X[ X X
18 41,1 32,2 16,0 2,736 XXX X | X| X| X|X X | X | X | X | X X X | X | X X
18 41,1 32,2 16,0 2,736 | X | X X | x| x| x|x X[ x| x[ x| x[x X[ x| x| x| x
19 41,2 31,7 18,0 2,747 XXX X | X| X| X|[X X | X | X | X | X X X | X | X[ X[ X
19 41,2 31,7 18,0 2,747 XIXI X X XXX X|X[X[X]|X|X]|X]|X X[ XX X
20 41,2 31,1 20,0 2,759 XIXI X X XXX X|X[X[X]|X|X]|X]|X X X[ X| XX
20 41,2 31,1 20,0 2,759 XXX X[ X|X]|X|X X I XX X[ XX X X|X|X[X]|X
21 41,2 30,5 22,0 2,771 XIXIXI X X I XTI XX XXX XXX XX X]|X|X]X]|X

1° Ajuste: Modelo com 9 varidveis independentes (X’  S)

Observa-se que ao nivel de significancia de 10%, as variaveis x11 e x22 foram
as unicas que nao foram estatisticamente significativas (valor-p>0,10).
Aproximadamente 36% da variabilidade inerente a var. resposta (% de finos) é
explicada pelo modelo proposto.

Observa-se que ao nivel de significAncia de 10%, o modelo estimado é
estatisticamente significativo. Ou seja, pelo menos um coeficiente é diferente
de zero.

Apesar do modelo ter sido considerado significativo, serd realizada uma
tentativa retirando a variavel x11, que nao foi significativa (valor-p=0,283 >
0,10).

Importante : Sabe-se que no processo, se todas as variaveis forem nulas, a
geracao de finos também o sera. Porém o modelo estima 42,1. Valor esse
devido aos calculos matematicos por tras das formulas. Considerar como zero,

na prética.
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Regression Analysis: Y versns x2: x4 x6: x8: x10; %11 x14: x18: x22

The regression equation is
¥ = 42,1 + 00,0518 %2 - 0,0836 x4 - 0,00429 x6 + 1,20 %8 - 6,33 %10 - 3,22 xll
- 1,31 »l4d + 7,03 =18 + 105 x22

Fredictor Coet SE Coet T F
Constant 4z,05 24,88 1,69 0,083
%2 0,05178 0,02262 2,29 0,024
%4 -0,08357 0,02264 -3,62 0,000
<6 -0,004287 0,002030 -2,11 0,037
x5 1,1984 0,3001 3,92 0,000
=10 -6, 334 3,209 =1,97 0,051
%11 -3, 223 2,988 -1,08% 0,283
214 -1,3133 0,3077 -4,27 0,000
%18 7,033 1,861 3,78 0,000
XZ2 104,79 65,84 1,52 0,114

& = 2,66053 R-Sq - 40,1% R-Sq(adj) = 35,9%

Analyziz of Variance

Source DF 58 it F P
Regression a &07,475 67,497 9,54 0,000
Residunal Error 128 906,038 7,078

Toral 137 1513,513

Figura b Analise de Regressao
Modelo 01.
Fonte: Minitab verséo 16.

2° Ajuste: Modelo com 8 variaveis independentes (x*  s) — Excluindo x11

Observa-se que ao nivel de significancia de 10%, a variavel x22 foi a Unica que
ainda nao foi estatisticamente significativa (valor-p>0,10).

Aproximadamente 36% da variabilidade inerente a var. resposta (% de finos) é
explicada pelo modelo proposto.

Observa-se que ao nivel de significancia de 10%, o modelo estimado é
estatisticamente significativo. Ou seja, pelo menos um coeficiente é diferente
de zero.

Apesar do modelo ter sido considerado significativo, sera realizada uma outra
tentativa retirando a varidvel x22, que ndo foi significativa (valor-p=0,147 >
0,10).

3° Ajuste: Modelo com 7 variaveis independentes (X’  s) — Excluindo x22
Observa-se que ao nivel de significancia de 10%, que todas as variaveis foram
estatisticamente significativas (valor-p<0,10).

Aproximadamente 35% da variabilidade inerente a var. resposta (% de finos) é

explicada pelo modelo proposto.



19

Observa-se que ao nivel de significancia de 10%, o modelo estimado é
estatisticamente significativo. Ou seja, pelo menos um coeficiente é diferente
de zero.

Observa-se que o melhor ajuste foi com o modelo contendo 7 variaveis
explicativas. Porém, para concluir é necessario validar as suposi¢des sobre 0s

residuos. Sao elas:

v Normalidade;
v" Variancia Constante;
v Independentes no tempo.

Reyressivn Analysis: Y versws x20 64 x6; 58 510; 514 118

The regqressiom equation 1
T=059,6 +0,054% x2 - 0,0782 x4 - 0,005824 =6 + 1,10 =8 - 2,41 =10 - 1,48 x14

+ 6,69 x1%
Predictor Coef  5E Coef T P
Constant 59,62 19,82 3,01 0,003
¥4 0,05491 0,02283  Z,43 0,017
v -0,07816 0,0229%  -3,47 0,001
*B -0,005343 0,001955 =2,73 0,007
%8 1,0999 0,2872  3,8% 0,000
®10 -T,411 3,037 -£,44 0,018
xld -1,1803 0,2760 -%£,36 0,000
x18 b, 692 1,816 3,66 0,000

$ = 2,67378 I Sq = 38,6% [ Sq(adj) = 35,3%

dnalysrs of Variance

Source LF k] i} F F
Regression 7 RE4,132 B3,447 11,67 0,000
Residual Exroy 130 929,381 7,149

TuLal 137 1513,513

Figura 6 : Analise de Regressao
Modelo 02.
Fonte: Minitab vers&o 16.
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ReqgressionAnalysis: Y versns x2: x4 x6: x8: x10; %14 x18: x22

The regrezsion equation is
¥ o= 33,1 40,0519 x2 - 0,0815 %4 - 0,00463% <6 4+ 1,23 %8 - 5,93 %10 - 1,28 %14
+ 7,26 x18 + 95,3 w22

Fredictor Coet SE Coet T F
Constant 35,11 24,63 1,55 0,124
%2 0,051a88 0,02263 2,22 0,024
x4 -0,058150 0,02z257 -3,61 0,000
X6 -0,004635 0,002006 =-2,31 0,022
x5 1,2274 0,2990 4,10 0,000
=10 -5,931 3,189 -1,86 0,065
x4 -1,2820 0,3065 -4,1% 0,000
®18& 7,261 1,850 3,92 0,000
X222 95,33 65,30 1,46 0,147

5= 2,66222 R-5gq = 39,6% PR-Sgladj) = 35,8%

Analysiz of Variance

Source DF 35 M5 F P
Regression g 599,239 74,905 10,57 0,000
Fesidual Error 129 914,274 FL087

Toral 137 1513,513

Figura 7 : Analise de Regressao
Modelo Final
Fonte: Minitab verséo 16.

Suposicdes para validagdo do modelo de regresséo — Andlise de Residuos
Anadlise Grafica para os Residuos

Probabilidade Normal para os Residuos Residuos x Valores Ajustados

99,9 8
[ ]
991 ® E
5 90+ §
§ o :
& 10 g
1 > ‘g
01k | . . o2 : . . . .
-4 -2 0 2 4 18 20 2 24 26
Residuos Padronizados Valores Ajustados

Histograma para os Residuos Residuos x Ordem de Coleta
()]
301 — 3
s
5
2 1 S
g i
g g
()]
= 10 g
8
0 . . . . . E— ﬁ

-2 -1 0 1 2 3
Residuos Padronizados
Ordem de Coleta

Figura 8 : Analise Grafica dos Residuos
Fonte: Minitab verséo 16.
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Os residuos seguem distribuicdo Normal (valor-p> 0,10). Os residuos possuem
variancia constante (pontos distribuidos aleatoriamente no grafico).
Os residuos parecem ser independentes ao longo do tempo (pontos

distribuidos aleatoriamente no grafico).

Modelo De Regresséao Final

Apés terem sido validadas as suposicfes sobre os residuos, o modelo
matematico da regressao é:

y =59,6 + 0,0549 x2 - 0,0782 x4 - 0,00534 x6 + 1,10 x8 - 7,41 x10 - 1,48 x14 +
6,69 x18

IMPORTANTE: O modelo de regressédo nunca deve ser usado para fazer

previsdes para valores de x’s que nao estdao dentro da faixa de valores
observadas no banco de dados. por exemplo, para x2 a variacao foi entre O

a 42,1. logo, é incorreto fazer previsdes para valores superiores a 42,1.

Tabela 04: Variaveis do Modelo Final

Variavel Cadigo

Finos Total (%) Y

Variagao de Umidade da Torta (%) X2
Horas Trabalhadas (%) X4
Superficie Especifica (cm2/g) X6
Fe (%) SIA X8
P (%) SIA X10
Fe (%) SIF X14
S102 (%) SIF X18




22

5 CONCLUSOES E POSSIVEIS DESDOBRAMENTOS

A sinterizacdo é uma planta piloto, que conforme podemos notar possui um
grande avanco em tecnologia, ao longo de sua utilizacdo desenvolvemos
metas diarias e mensais a serem atingidas apds o estudo de estimativa

realizado neste estudo, utilizando-se a técnica do PDCA.

Antes da implantacdo do PDCA, 0s processos operavam sem o0s devidos
parametros operacionais, como controle de densidade da polpa no espessador,
controle de vazdo massica de polpa no bombeamento, controle de presséo e
rotagéo no Filtro de Discos entre outras. Sem estes controles o Concentrado
Flutuado de Minério de Ferro Filtrado obtinha grandes desvios de umidade e
os operadores ndo tinham justificativas plausiveis para diagnosticar o ponto
chave da ocorréncia. Com estes desvios de umidade da torta as
consequéncias eram de grande impacto na formacéo das pelotas e na queima
destas no Forno Sinterizador, elevando a porcentagem de finos gerados no

processo.

Através do modelo de regresséo final, esta sendo possivel estimar as relacdes
de interacdo das variaveis independentes com a resposta com sucesso, pelos
altimos 6 meses, o erro de previsdo atual do modelo, esta em torno de 30%,
continuamos trabalhando para reduzir este percentual de finos gerados, que

antes era de 32% no inicio das moderagdes e hoje é de 22,4% .
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