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RESUMO

O processo de sopro do refino primario numa siderurgica que € a transformacao
das principais matérias primas (gusa liquido e sucata) em aco liquido, visando atender
as especificacfes do produto para o cliente, sofre bastante interferéncias de variaveis
das matérias primas, insumos, processos e equipamentos. Atualmente a competitividade
das empresas esta muito agucada pelo efeito da globalizacdo e a evolugcéo de economias
dos paises emergentes, tendo que buscar sempre a melhoria de seus processos visando
uma qualidade diferenciada, produtividade e reducdo de custos. O custo de cal
representa um dos principais custos na fabricacdo do aco em uma aciaria a oxigénio,
numa usina integrada. Todos os esforcos aplicados para redugdo do consumo deste
insumo corresponde assim um impacto consideravel para reducédo do custo operacional
de uma aciaria. O método em estudo é o “Método Comparativo Direto de Dados de
Processo” que utiliza a regresséo linear multipla para a obtencéo da funcéo objetivo. Esta
funcdo que representa o comportamento das observacdes, sob o ponto de vista de
estimacao estatistica, serd o modelo matematico de explicagdo dos dados coletados. O
objetivo deste método € inferir valores representativos para o consumo de cal a partir de
variaveis de processo que estejam linearmente correlacionadas a ela, visando uma
modelagem que possa ser utilizada mostrando que € possivel utilizar um método
cientifico moderno, para verificar a influéncia destas variaveis quando controladas e

avaliar o efeito no processo, sem perder a confiabilidade dos resultados.

PALAVRAS-CHAVE: Consumo de cal, Redugcdo de custos, Competitividade e

Regressao linear multipla.
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1 INTRODUCAO

Para atender a crescente necessidade de reducdo de custos sem deixar de
atender as composi¢cdes quimicas dos acos de baixos teores de fosforo a precos
competitivos, as industrias siderurgicas estdo buscando investir em melhorias de seus
processos tecnologicos e cientificos nas diversas etapas que compdem a fabricacdo do
aco. Em particular, o processo de fabricacdo do aco tem enfrentado esses desafios,
buscando o atendimento da qualidade no produto final e garantindo a produtividade do
equipamento.

Atualmente, a indUstria siderargica tem sofrido a exigéncia de reducédo dos teores
residuais no aco, implicando na evolucéo e na adequacéo dos processos de fabricacao.
As cales representam o principal insumo responséavel para redugéo dos teores de fésforo
e enxofre, pois as industrias consumidoras destes materiais necessitam de acos com
baixos teores de fosforo e enxofre, visando elevacdo da resisténcia ao impacto do
material, garantindo o desempenho do material na sua aplicacao final.

Pode-se obter baixo teor de fésforo e enxofre no aco liquido utilizando matérias-
primas, especialmente ferro-gusa, com baixos teores destes elementos. Isto implica na
utilizacao de minério de ferro e de carvao-vegetal com baixos teores de fésforo e enxofre
ou por meio do pré-tratamento das matérias-primas, com o uso de estacdes de
desfosforacéo e dessulfuracéo de ferro-gusa.

Estes métodos demandam grandes disponibilidades de minério de ferro com
baixos teores de fésforo ou alteracdes significativas no fluxo produtivo, ambos resultando
em altos custos.

Hoje a grande maioria das industrias siderurgicas ndo possui nem a
disponibilidade de minério de ferro e de carvao-vegetal com baixos teores de fésforos e
enxofres, nem a estacbes de pré-tratamento de ferro-gusa, sendo 0 processo
Convertedor LD mais conveniente para remoc¢dao, principalmente do fésforo do gusa. A
reducdo destes elementos do acgo resulta em aumento do tempo de processamento,
reducao do rendimento metalico do processo e, consequentemente, na elevagéo no custo

do material produzido.
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Tratando o aumento do custo e o atendimento da qualidade do produto final optou-
se pelo estudo do elevado custo de cal no processo de desfosforagcdo de acos em
Convertedor LD, visando aperfeicoar o processo de consumo de cal na fabricacdo de
aco. Utilizando uma composicdo quimica adequada da escéria no Convertedor LD é
possivel atingir teores de fosforo e enxofre para atender as especificacbes dos acos.

Neste trabalho, sera proposto, entdo, o desenvolvimento de um método baseado
na técnica de Regressédo Linear Multipla, como ferramenta auxiliar na determinacdo de
um modelo, para analisar as variaveis que relacionam entre si e podem interferir no
consumo de cal, utilizando basicamente, os dados de processo. Desta forma buscam-se
melhorar a precisdo na determinacao destes valores, selecionando quais séo as variaveis
mais significativas, que irdo compor o modelo final. A meta € utilizar este modelo para
prever o consumo de cal, identificar as principais variaveis que afetam o consumo e
disponibilizar estas informagdes para apoio nos trabalhos e iniciativas para tratamento da
reducdo de consumo de cales no processo de aciaria, abrindo também as futuras

possibilidades de aplicar este método em outros problemas dentro das industrias.

1.1 Problema

Estudar o comportamento das principais variaveis do processo de refino primario
do aco numa aciaria que afetam diretamente o custo operacional através do consumo de
cales, que representam como um dos principais insumos do processo de fabricacdo do
aco liquido, responsavel pela formacéo de escoria, subproduto do processo de refino e
importante mecanismo de captacdo dos elementos de liga que afetam as propriedades
mecanicas do aco (fésforo e enxofre), dos éxidos gerados no processo de oxidacdo dos
elementos de ligas (carbono, silicio, ferro e manganés), além de formar escorias com
caracteristicas para protecdo do revestimento refratario do reator (convertedor LD),
elevando a vida util do refratario que também caracteriza como um dos principais custos
no processo siderurgico. O processo tem influéncias de diversas variaveis que interagem
entre si e podem impactar negativamente e ou positivamente no consumo de cales,
precisando assim, de conhecer estas influéncias, buscar composicfes de matérias

primas, melhorias dos métodos, processos e insumos que ajudam no atendimento das
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especificacdes do aco liquido com menor impacto no custo do aco através da
possibilidade de reducdo do consumo de cales.

1.2 Objetivos gerais

O objetivo deste trabalho é propor um modelo baseado na técnica estatistica de
Regressao Linear Multipla, como ferramenta auxiliar para consideracao das variaveis que
podem afetar o consumo de cal no processo de fabricacdo do aco, apresentando o
desenvolvimento de uma metodologia para monitoramento do processo, incluindo a
etapa relacionada a coleta e organizacao dos dados, bem como sua analise estatistica e

aplicacao no processo siderurgico.

1.3 Objetivos Especificos

e Desenvolver uma metodologia para monitoramento das variaveis
determinantes no processo de consumo de cal utilizando como método a
técnica de Andlise de Regresséao Linear Multipla.

e Elaborar um estudo de caso constituindo-se na aplicacdo da metodologia
proposta em um processo siderurgico, utilizando dados levantados na etapa de
refino priméario da fabricacdo do aco liquido considerando o consumo de cal
gue € um dos principais custos de insumos no processo de fabricacdo do aco
em uma aciaria.

e Aplicar ferramentas estatisticas disponiveis no software estatistico MINITAB for
Windows versdol7 para andlise de Regressao Linear Multipla, para estudar um
modelo que possa explicar o consumo de cal em um processo de fabricacéo
do aco numa aciaria a oxigénio.

e Contribuir com possibilidades no controle das variaveis do processo de
fabricacdo do aco em um convertedor LD, visando a reducdo do consumo de
cal.

e Contribuir para reducdo da producdo de escoria de aciaria que tem limitacao

no seu uso, tornando atualmente um passivo ambiental das industrias, em
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funcdo da dificuldade e alto custo para seu processamento, visando uma

utilizagdo no mercado.

1.4 Justificativa

Perceber a necessidade das mudancas é imprescindivel nos dias de hoje para
qualquer empresa que deseja manter-se competitiva no mercado global. Somando-se a
isto a enorme quantidade de dados e informacgfes que precisam ser consideradas no
processo de fabricacdo do aco, o0s aciaristas precisam de ferramentas que os auxiliem a
monitorar o sistema, detectar necessidades de mudancas e tomar decisfes. As empresas
precisam ter possibilidades de implantacdo de metodologias que pode servir de apoio a
decisdo, podendo fazer uso de ferramentas estatisticas, aplicadas especificamente no
chao-de-fabrica, com a finalidade de gerir os dados resultantes do processo produtivo,
transformando-o em informacfes que auxilie a tomar decisbes que resultardo em
mudancas no processo, buscando garantir a competitividade da empresa e a reducéo de
custos.

Tendo como pano de fundo a crescente importancia que o componente custo
passa a ter para as empresas em busca de competitividade, pode-se observar a
necessidade de métodos apropriados para o mapeamento e analise de sistemas
produtivos.

Dentro deste contexto, o presente trabalho se propde a articular de forma sinérgica
a aplicacdo de métodos estatisticos, mais especificamente a técnica de regressao linear
multipla, para mapear, analisar e nortear o desenvolvimento e implantagdo de melhorias
no processo, com forte teor do componente custo a partir da reducédo do consumo de cal
no processo de fabricacdo do aco liquido numa aciaria a oxigénio.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Descricado do processo de refino primario

O objetivo desta secdo € descrever os principios da operacionalizagdo do
conversor LD. A Figura 1 apresenta dentro de uma aciaria LD tipica, a localizacdo do
conversor no processo de producao.

As principais matérias primas utilizadas na fabricacdo do a¢o sdo: gusa liquido,
sucatas metalicas (aco, gusa), sucatas semi-metéalicas, minério de ferro, fundentes (cal,
dolomita calcinada) e oxigénio.

O ciclo de operacdes no refino LD envolve 6 etapas:

e Carregamento da carga solida (Figura 2)

Carregamento do gusa liquido (Figura 3)

e Sopro (Figura 4)

e Medicdo de temperatura e composi¢ao quimica do ago
e Vazamento do aco

e Vazamento da escoéria

O processo de refino consiste em soprar verticalmente o oxigénio de alta pureza
(> 99,5%) sobre a superficie do banho metélico através de uma lanca refrigerada a agua,
oxidando o carbono (C), manganés (Mn), silicio (Si) e fésforo (P) contidos no gusa liquido,
conforme mostra a Figura 5.

Na zona de impacto do jato de oxigénio, a reacdo com o banho liquido é violenta
e imediata atingindo, localmente, temperaturas da ordem de 2500 °C a 3000 °C. Parte do
oxido de ferro formado na zona de impacto, mais a cal e outros fundentes adicionados
no inicio ou durante o transcurso do sopro, formam rapidamente uma escoria basica.

Esta escoria neutraliza os oxidos éacidos formados (SiO2), protegendo o
revestimento refratario, diminuindo a atividade de seus componentes, acelerando as

reacoes de refino e estabilizando o enxofre e fésforo escorificados.
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Figura 1: Fluxograma de uma aciaria LD tipica

Fonte: Curso sobre Aciaria LD (ABM,1992)

16



B T ——

Figura 2: Carregamento de sucata

Fonte: Curso sobre Aciaria LD
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Figura 3: Carregamento de gusa liquido

Fonte: Curso sobre Aciaria LD
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Figura 4. Esquematizacdo do sopro de oxigénio em conversor LD

Fonte: Curso sobre Aciaria LD
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Figura 5: Comportamento da composi¢cdo quimica do ago e escéria durante o sopro
Fonte: (Deo0,1993)
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Outro importantissimo papel desempenhado pela escéria € o fornecimento de

oxigénio ao banho, especialmente na etapa intermediéria do sopro, quando é formada
uma emulsdo metal-gas-escoria (Figuras 6 e 7).

1 -LANGA

2 - EMULSZo

3 - BOLHAS €O

4 -BANHO METALICO

5 -PONTO DE FOGO

6 - PARTICULAS METALICAS

7-GAS GERADO NO PONTO
DE FOGO

8 - FUMACA VERMELHA

Figura 6: Esquema de formacdo da emulsdo metal-gas-escoria durante o sopro
Fonte: Curso sobre Aciaria LD

Figura 7: Projecdo da emulsdo metal-g4s-escoria durante o sopro
Fonte: Curso sobre Aciaria LD
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As medi¢bes de temperatura e analise quimica do ago sdo realizadas logo apés a
interrupgdo do sopro, e se corresponderem ao valor especificado, o conversor €
basculado para vazamento da corrida na panela de lingotamento. Se a temperatura
estiver abaixo do previsto e/ou o teor de carbono acima do especificado, o banho é
ressoprado. Caso contrario, o banho podera ser resfriado com adicbes de minério de
ferro e/ou sucata.

Durante o vazamento sao adicionados na panela os ferros-liga e desoxidantes
necessarios ao ago especificado.

Apébs o vazamento do aco, a escoria é vazada pela boca em potes de escoéria e

em seguida o conversor volta a posi¢ao inicial reiniciando o ciclo.

2.2 Formacao de escoria no processo LD

A escoria é uma variavel importante para o processo de refino num convertedor
LD como um todo. Da sua formag¢do em um grau maior ou menor, ira depender o0 sucesso
ou ndo do processo de refino do gusa, principalmente com relacdo a taxa de
desfosforagéo.

Também é através de uma boa formacao da escéria no momento certo, é que se
consegue minimizar o nivel de projecdes de metal para fora do forno mostrado na Figura
7 e consequentemente sem aderéncia de metal na lanca de oxigénio e na parte superior
do forno. Portanto o processo de fabricacdo do aco liquido no convertedor LD depende
fundamentalmente de uma boa formacédo de escoria.

Para se atingir os objetivos esperados do refino pelo processo, é necessario que
a formacéo da escéria comece logo no inicio da injecao de oxigénio. Como jA mencionado
anteriormente, a escoria tem varias funcfes para o processo, dentre elas:

o Desfosforagéo do gusa liquido.

o Neutralizacdo da silica formada e consequentemente protecdo do
revestimento refratario contra desgaste prematuro.

o Formacgdo de uma espécie de “colchdo” para minimizar as projecoes de
metal para fora do forno e também a aderéncia desse metal na parte superior do forno

e/ou na propria lanca de oxigénio.
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O primeiro elemento a ser oxidado é o silicio juntamente com o ferro formando um
composto FeO.SiO2 chamado faialita. Esse composto possui ponto de fusdo em torno
de 1200°C. Nesse primeiro periodo de sopro, praticamente todo silicio é oxidado. O
mesmo ocorre com parte do manganés formando MnO. A formacéo desses oxidos ira
provocar a dissolugdo da cal formando a escoéria.

A formacdo da escoria esta diretamente ligada a dissolugdo da cal. Conforme
descreve CAMPOS (1980), a transferéncia de CaO para a fase liquida se da apos o
periodo passivo. Esse periodo se inicia logo que um pedaco de cal frio € coberto pela
escéria liquida que ir4 formar em torno dele uma camada solidificada. A fusdo dessa
carapaca de escoéria solidificada demora certo tempo que gira em torno de um minuto. A
granulometria e a temperatura inicial da cal podem fazer esse tempo variar.

Conforme menciona CAMPOS(1980), estudos realizados, retirando amostras
desses pedacos de cal durante o processo de sopragem, mostraram que as amostras
colhidas possuiam duas zonas: uma central contendo cristais de CaO e uma segunda
formada por um contorno contendo alguns Oxidos, principalmente 6xidos de ferro e
manganeés.

A concentracdo desses Oxidos aumentavam em diregdo a periferia, formando
solugcdes de FeOMnOCaO e compostos tais como ferrita, silicatos e fosfatos. Outra
observacdo importante, € que a composi¢cdo quimica dessa camada varia com a
composicao inicial da escoria. Se a escoéria inicial € rica em SiO2 e pobre em FeO, a
camada é rica em ortosilicato de calcio (2Ca0O SiO2) com alto ponto de fusédo (2130°C).
Por outro lado, se a composic¢ao inicial da escéria é rica em FeO, a trajetéria da dissolucéo
da cal no diagrama ternario (FeO-SiO2-Ca0O), ndo atinge a zona de formacao do
ortosilicato de calcio, conforme pode ser visto na Figura 8 abaixo. Nesse caso, a formacéao
da escoria € beneficiada, sendo essa a condicdo desejada.

Experimentos realizados comprovaram que, quanto maior for o teor de FeO na
escoria, melhor sera a dissolucdo da cal. A Figura 9 mostra os dois tipos de dissolugéo
da cal. O caso “A”, contendo a presenca do ortosilicato, e o caso “B” onde a escoria inicial

contém alto teor de FeO e ocorre a formacéo da camada impregnada.
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\ TRAJETORIA DA COMPOZBICA
DA CAMADA LIMITE cho

% \COMPOSIcAD pa
A [ESCORIA INICIAL

Figura 8: Esquema dos dois mecanismo de dissolugéo da cal, no diagrama ternario,
CaO-Fe0O-SiO2 (CAMPOS,1980).
Fonte: Mecanismos de dissolu¢édo da cal (CAMPOS,1980)

ESCORIA HOMOGENEA

o ey CAMADA LIMITE.
2 % "SAECANISMO
',' //"‘ﬂ 1 TPo A "
i
{ Ca0 | CARAPACA DE
! ORTOSILICATO
Y y O£ cALcio

CAMADA IMPREGNADA

"MECANISMO,
TIPO 8

Figura 9: Mecanismo de dissolucéo da cal.

Fonte: Mecanismos de dissolucédo da cal (CAMPOS,1980).
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Estes conceitos serdo de suma importancia para entendermos a importancia da
cal no processo de fabricagdo do aco, o qual no aspecto metallrgico seria impossivel a
fabricacéo do aco no atendimento a qualidade exigida pelo cliente, a especificacdo para
atendimento as propriedades mecanicas do aco, e no aspecto econdémico na busca de
custos baixos e competitivos, a cal e fundentes compdem um custo consideravel cerca

de 9% do custo operacional.

2.3 Gestao de custos na industria

A gestdo de custos pode ser definida como o processo ordenado de usar 0s
principios da contabilidade geral para registrar os custos de operacdo de um negaocio.
Dessa forma, com informacdes coletadas das operacgdes e das vendas, a administracéo
pode empregar os dados contabeis e financeiros para estabelecer os custos de producéo
e distribuicdo, unitarios ou totais, para um ou para todos os produtos fabricados ou
servicos prestados, além dos custos das outras diversas funcdes do negacio, objetivando
alcancar uma operacao racional, eficiente e lucrativa.

O nascimento da contabilidade de custos decorreu da necessidade de maiores e
mais precisas informacdes, que permitissem uma tomada de decisdo correta apds o
advento da Revolugdo Industrial. Anteriormente & Revolugdo Industrial, a contabilidade
de custos praticamente néo existia, ja que as operac¢des resumiam-se basicamente em
comercializacao de mercadorias. Nessa época, 0s estoques eram registrados e avaliados
por seu custo real de aquisicao.

Com a Revolugéo Industrial, as empresas passaram a adquirir matéria-prima para
transformar em novos produtos. O novo bem criado era resultante da agregacédo de
diferentes materiais e esforcos de producéo, constituindo o que se convencionou chamar
de custo de producdo ou fabricacdo. As funcbes basicas da contabilidade de custos
devem buscar atender a trés razdes primarias:

a) determinacdo do lucro: empregando dados originarios dos registros
convencionais contabeis, ou processando-os de maneira diferente, tornando-os mais

Uteis a administracao;
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b) controle das operacdes: e demais recursos produtivos, como 0s estoques, com
a manutencao de padrdes e orgcamentos, comparagdes entre previsto e realizado;

c) tomada de decisdes: o que envolve producéo (o que, quanto, como e quando
fabricar), formacdes de precos, escolha entre fabricacdo propria ou terceirizada.

O método de custeio € o subsistema que faz a selecdo dos custos e/ou despesas
e apropria-os aos objetos de custeio (produtos, departamentos, clientes etc). Segundo
ALVES (1997), os métodos de custeio visam determinar os critérios para apuracado dos
custos dos fatores produtivos a determinados niveis de interesse das entidades (produto,

atividade, departamento, empresa etc.).

2.4 Definicbes e conceitos

Para poder discutir o processo de formacéo dos custos e precos, alguns termos
técnicos sdo empregados. Muitos desses termos mais comuns sdo empregados na
contabilidade geral e desta ultima sdo trazidos para a contabilidade de custos. Alguns
dos principais termos séo:

. gastos ou dispéndios: consistem no sacrificio financeiro que a entidade arca
para a obtencdo de um produto ou servico qualquer. Segundo a contabilidade, serdo em
altima instancia classificados como custos ou despesas, a depender de sua importancia
na elaboracdo do produto ou servico. Alguns gastos podem ser temporariamente
classificados como investimentos e, a medida que forem consumidos, receberdo a
classificacédo de custos ou despesas;

o investimentos: representam gastos ativados em funcao de sua vida util ou
de beneficios atribuiveis a futuros periodos. Ficam temporariamente "congelados" no
ativo da entidade e, posteriormente e de forma gradual, sdo "descongelados" e
incorporados aos custos e despesas;

o custos: representam os gastos relativos a bens ou servi¢os utilizados na
producdo de outros bens ou servigos. Portanto, estdo associados aos produtos ou
servicos produzidos pela entidade. Como exemplos de custos podem ser citados os
gastos com matérias-primas, embalagens, méo-de-obra fabril, aluguéis e seguros de

instalagdes fabris, etc.;
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o despesas: correspondem a bem ou servico consumido direta ou
indiretamente para a obtencdo de receitas. Nao estdo associadas a producdo de um
produto ou servico. Como exemplos de despesas podem ser citados gastos com salarios
de vendedores, gastos com funcionarios administrativos, etc.;

o desembolsos: consistem no pagamento do bem ou servico,
independentemente de quando o produto ou servigo foi ou sera consumido. E importante
ressaltar que a contabilidade registra os fatos de acordo com o principio da competéncia.
Por competéncia entende-se que o registro de receitas e despesas deve ser feito de
acordo com a real ocorréncia, independentemente de sua quitacdo. Por exemplo, se
foram empregadas 40 horas de méo-de-obra no més de marco que somente foram
quitadas em abiril, o langamento contabil do gasto deve ser feito em margo. J&a o registro
financeiro do desembolso sera registrado no més de abril. Logo, ndo se deve confundir
despesa com desembolso;

. perdas: representam bens ou servicos consumidos de forma anormal.
Consiste em: (i) um gasto ndo intencional decorrente de fatores externos extraordinarios
ou (i) atividade produtiva normal da empresa. Na primeira situacdo, devem ser
considerados como despesas e lan¢cados diretamente contra o resultado do periodo. Na
segunda situacdo, devem ser classificados como custo de producédo do periodo.

Outro conjunto de definicdes que, a principio, podem gerar confusfes refere-se a
definicdo de desembolsos e recebimentos. Segundo o principio contabil da competéncia,
receitas, despesas e custos sao registrados no momento em que séo realizados ou
incorridos. Por exemplo, se uma fébrica contrata um novo funcionério, os gastos relativos
a sua remuneracao sao provisionados e apropriados aos custos industriais a partir do
momento de sua contratacéo, independentemente da quitacdo desses gastos. Da mesma
forma, se uma empresa comercial efetua uma venda com prazo longo, o registro e a
contabilizacéo da receita ocorrem no momento da venda - independentemente de quando
ocorrera o efetivo recebimento.

Todavia, recebimentos e desembolsos devem ser contabilizados segundo o
regime de caixa - ou seja, quando, de fato, ingressarem ou sairem da conta Caixa do

Balanco Patrimonial:
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o recebimentos: correspondem aos ingressos de recursos no Caixa da
empresa,

o desembolsos: representam a saida de recursos financeiros do Caixa da
entidade.

2.5 Diferencgas entre custos e despesas

Possivelmente, a primeira polémica na terminologia da contabilidade de custos
refere-se a distincdo entre custos e despesas. De modo geral, os custos "vao para as
prateleiras”, sendo armazenados nos estoques - sdo consumidos pelos produtos ou
servicos durante seu processo de elaboragcdo. J& as despesas estdo associadas ao
periodo - ndo repercutem, diretamente, na elaboracdo dos produtos ou servicos
prestados.

Custos podem ser diferenciados de despesas conforme a Figura 10. Os Gastos
incorridos para a elaboracdo do produto sado contabilmente classificados como custos.
Gastos incorridos apés a disponibilizacdo do produto devem ser classificados como
despesa. Custos estdo diretamente relacionados ao processo de producdo de bens ou
servicos. Diz-se que 0s custos vao para as prateleiras: enquanto os produtos ficam
estocados, 0s custos sao ativados, destacados na conta Estoques do Balanco
Patrimonial, e ndo na Demonstracdo de Resultado. Somente fardo parte do célculo do
lucro ou prejuizo quando de sua venda, sendo incorporados, entdo, a Demonstracédo do

Resultado e confrontados com as receitas de vendas.

e i g g — e —— e — e — e — -
I Balanco Patrimonial ! r Demonstrativo de N
1 I I Resultado do Exercicio I
! Produtos ou |- |
! Servicos ' l Despesas >
I Elaborados |! | i
\ .

: Consumo associado 1 l ------------- —
1 a elaboragéo do 1 Consumo

I produto ou servigo 1 associado

: : ao periodo

! B [ investimentos | well

| 1
N ___ " _______ !

Gastos

Figura 10: Diferenciacao entre custo e despesa

Fonte: Apostila de ciéncias contabeis do curso de administracao
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Despesas estao associadas a gastos administrativos e/ou com vendas e incidéncia
de juros (despesas financeiras). Possuem natureza n&o fabril, integrando a
Demonstracdo do Resultado do periodo em que incorrem. Diz-se que as despesas estao
associadas ao momento de seu consumo ou ocorréncia. Sao, portanto, temporais.

Conforme mostrou a Figura 10, gastos incorridos até o momento em que o produto
esteja pronto para a venda sdo custos; a partir dai, devem ser considerados como
despesas.

Em situacdes especificas, pode ocorrer alguma pequena confusdo ou duvida na
separacao clara entre custos e despesas. Nessas ocasifes, algumas regras podem ser
seguidas:

a) valores irrelevantes devem ser considerados como despesas (principios do
conservadorismo e materialidade);

b) valores relevantes que tém sua maior parte considerada como despesa, com a
caracteristica de se repetirem a cada periodo, devem ser considerados em sua integra
(principio do conservadorismo);

c) valores com rateio extremamente arbitrario também devem ser considerados
como despesa do periodo;

d) gastos com pesquisa e desenvolvimento de novos produtos podem ter dois
tratamentos: como despesas do periodo em que incorrem ou como investimento para

amortizacdo na forma de custo dos produtos a serem elaborados futuramente.

2.6 Custos, despesas, precgos e Lucros

Genericamente a influéncia dos custos nos resultados de uma empresa pode ser
vista na Figura 11. Custos, classificados como diretos ou indiretos a depender de sua
relacdo com a unidade de produto ou servi¢co elaborado, séo incorporados aos estoques
até o momento da venda, quando passam a ser representados na Demonstracdo de
Resultados do Exercicio (DRE) com a denominacéo de:

a) Custo dos Produtos Vendidos (CPV) geralmente em operacdes fabris ou

industriais;
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b) Custo das Mercadorias Vendidas (CMV) geralmente em operacdes
mercantis;

C) Custo dos Servicos Prestados ou Vendidos (CSP) ou (CSV) em operacdes
de servicos.

J& as despesas sdo confrontadas, segundo a contabilidade, diretamente com o
resultado do periodo. Ndo devem ser ativadas nos estoques. Gerencialmente, porém,
podem ser atribuidas aos produtos como forma de analisar o gasto e a lucratividade
individual de um portfélio de produtos ou servicos. Nessas situacdes, quando custos e
despesas séo alocados aos produtos ou servicos, diz-se tratar de um sistema de custos

plenos ou integrais.

Fluxo dos Custos

r ; i
Balanco Patrimonial

Custos

Demonstrativo de
Resultado do Exercicio

1
1

1

1

. 1
Diretos 1
Indiretos 1
1

1

1

1

1

(+) Receitas

Estoques (-) Custos do DRE

Materiais Diretos CMV

Produtos em Elaboragéo CPV
Produtos Acabados CcSP

(-) Despesas

(=) Resultado

Figura 11: Efeitos de custos e despesas no resultado

Fonte: Apostila de ciéncias contabeis do curso de administracéo

Da Figura 11 pode ser destacado que a equacgéao do resultado (ou lucro) pode ser
apresentada como o resultado das receitas, subtraidas de custos e despesas, sendo:

L = lucro; R =receita; C = custo; e D = despesa

O lucro é genericamente expresso por meio das margens de lucro - que podem
ser apresentadas em unidades monetarias, conforme estabelecido na equacéo anterior
para valores unitarios, ou em percentual sobre o preco de venda, sendo:

L un = lucro unitario ou margem de lucro em unidades monetérias; R un = receita unitaria
ou preco de venda unitario; C un = custo unitario; e D un = despesa unitéria.
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A margem percentual, muitas vezes calculada com base no mark-down, corresponde a
margem de lucro em unidades monetarias dividida pelo pre¢o de venda.

Mark-down e mark-up sédo conceitos distintos empregados na analise conjunta de custos
e precos. Mark-down, do inglés marca abaixo, corresponde a participacdo percentual dos
custos e despesas em relacédo ao preco de venda. O mark-up, do inglés marca acima,
corresponde ao multiplicador aplicado sobre custos e precos para obter o preco.

A equacao seguinte ilustra a obtencdo da margem de lucro percentual:
L um% = lucro unitario percentual ou margem de lucro percentual
L um = lucro unitario ou margem de lucro em unidades monetarias

R um = receita unitaria ou preco de venda unitario

2.7 Impacto do consumo de cal no custo do aco

Como ilustracdo da importancia deste estudo, as Figuras 12-14 mostram a
participacdo do consumo de cales no custo para fabricacdo do aco liquido, j& que neste
momento com o mercado cada vez mais competitivo e a crise de pre¢os baixos no
mercado mundial, que assombram o setor siderurgico, principalmente com o efeito da
China de uma maior exportacao de sua producao devido queda na sua demanda interna,
provocada pela menor taxa de crescimento econdmico do pais. Além disso, estamos com
uma grande oferta de aco no mundo que esta com capacidade acima da demanda. Os
valores estdo expressos em percentagem para preservar a fonte e pode variar de

empresa para empresa e/ou de processo para processo:
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Figura 12: Composicéo de custo total do aco

Fonte: elaborado pelo autor
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O custo de consumo de cales esté inserido no custo operacional que representa

20% do custo total como pode observar na figura 12.

CUSTO OPERACIONAL DO ACO

8%

m  PESSOAL B ENERGETICOS
B MAT ESPECIFICOS B MANUTENGAO
[ ] MANUT. - FIXO m  OUTROS CUSTOS OPERAC

Figura 13: Composicao de custo operacional do aco

Fonte: elaborado pelo autor
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O custo de consumo de cales esta inserido na linha de materiais especificos que

corresponde 18% do custo operacional do aco como pode observar na figura 13.

CUSTO OPERACIONAL - MATERIAIS

ESPECIFICOS

3% 0% 1%
46% ' "
0%
[ ] ELETRODOS [ ] CANOS DE INJECAO
[ ] PIROMETRIA [ ] CAL
[ | CARBURANTES [ | MATERIAIS EMBALAGEM
OUTROS MAT.ESPECIFIC

Figura 14: Composicéo de custo de materiais especificos

Fonte: elaborado pelo autor

Na Figura 14 podem observar o consumo de cales representa 37% do custo de
materiais especificos. Para ter-se uma idéia de valor, uma reducdo no consumo de 10%
no consumo por tonelada de aco, pode representar no ano uma reducéao de milhées de

reais dependendo da escala de producéo da empresa.
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2.8 Anélise de regressao

A regressao é uma técnica estatistica que, segundo Angelini e Milone (1995, p.83)
“permite construir os modelos e avaliar sua qualidade na chamada analise de regressao”.
Baseadas em técnicas de amostragem, tal analise permite saber se — e como — duas ou
mais variaveis aleatorias estao relacionadas umas com as outras. Os autores proferem
que a regressao tem como funcéo basica “fornecer as equagdes que relacionam as
variaveis consideradas”; com tais equacgdes torna-se possivel fazer predicbes sobre o
comportamento do fendmeno, no caso dessa monografia, dos itens de consumo de cales.
A andlise de regressdo estd baseada em modelos mateméticos e numa série de
hipéteses, que tém a finalidade suprema de garantir a existéncia, a qualidade, a
consisténcia e a eficiéncia dos estimadores.

A aplicacdo da analise de regressdo requer que haja relacionamento linear
(correlacdo) entre a variavel resposta (chamada também de variavel dependente) e
outras que irdo compor o modelo estatistico, chamadas de varidveis explicativas,

regressoras ou independentes.

2.8.1 Coeficiente de Correlagdo Amostral de Pearson

Considere uma amostra aleatéria de tamanho n (n>1) na qual as variaveis X e Y
aleatorias tenham sido medidas em cada um dos n elementos amostrais. O coeficiente
de correlacao de Pearson mede o grau de relacionamento linear entre essas variaveis.

Matematicamente esse coeficiente é definido por:

1 xi— X\ (yi—=Y (1)
r_n—12< Sx )( Sy >

O valor do coeficiente de correlagdo de Pearson, representado pela letra r, estara

sempre no intervalo de -1 a 1, em qualquer conjunto de dados. De acordo com Barbetta
(1998, p.251), o coeficiente: “Sera positivo quando os dados apresentarem correlagao
linear positiva sera negativo quando os dados apresentarem correlagao linear negativa”.

Segundo o autor, “o valor de r sera tdo mais préximo de 1 (ou -1) quando mais

forte for a correlagdo nos dados observados”. Isto é, se r = +1 (um positivo) os pontos se
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encontram plotados sobre uma reta ascendente (correlacao positiva perfeita); se r = -1
(um negativo), temos uma reta descendente (correlagdo negativa perfeita); quando
houver um valor préximo de zero € porque ndo ha correlacéo linear nos dados (ver Figura
15).

60 60 -

CORRELAGAO POSITIVA CORRELAGAO NEGATIVA

40 40

20 20

Figura 15: Formas de correlacéo

Fonte: Elaborado pelo autor

2.8.2 Modelo de Regresséao Linear Simples

O termo regressdo surgiu com trabalhos que procuravam explicar certas
caracteristicas de um individuo a partir das caracteristicas de seus pais. Acreditava-se
que os filhos de pais excepcionais com respeito a determinada caracteristica, também
possuiam tal caracteristica, porém, “numa intensidade, em média, menor que a média de
seus pais” (Barbetta 1998).

O modelo de regressao linear simples “relaciona uma variavel aleatéria Y,
chamada de variavel resposta ou dependente, com uma variavel X, denominada de
variavel explicativa ou independente”.

De encontro ao estudo da correlacdo, a analise de regressédo também parte de um
conjunto de n observacdes pareadas (X, Y), relativas as variaveis X e Y. Diz-se que um
determinado valor de y depende, em parte, do correspondente valor de x. Por exemplo,
a altura de um individuo (y) depende, em parte, da altura média de seus pais (x). Esta

dependéncia € simplificada por uma relagéo linear entre x e y, na equagao:

Y:BO+B]-X+£1 (2)
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onde “¢ representa o efeito aleatorio, isto é, o efeito de uma infinidade de fatores que

estdo afetando a observagao y de forma aleatoéria”: Bo e 31 sdo os parametros do modelo

e sdo desconhecidos. Assim, a altura de um individuo ndo depende somente da altura
média de seus pais, mas, também, de uma infinidade de outros fatores. Os erros
aleatdrios devem ser independentes e identicamente distribuidos. Com base nos n dados

amostrais observados as constantes (o e B1 sdo estimadas, obtendo-se a reta de

regressao ajustada aos dados representada em (3).
Y =a+bX 3)

onde, Y é chamado de Y estimado; a reta se denomina reta de regress&o, ou equacao

de regresséao, estimada pelos dados, a e b sdo as estimativas dos parametros Bo e Bi.

No método de estimacao dos parametros do modelo, a idéia é encontrar a reta que
passe mais proximo possivel dos pontos observados. De acordo com Barbetta (1998)
utilizando-se o critério dos minimos quadrados, busca-se a reta por meio da

formula:

_nIXY)-CX.CY)  I¥-byX (4)

b nyXz— (xx)z ¢ n

onde,

n: numero de pares (X, y) observados (tamanho da amostra);

> (X.Y): somatério dos produtos “x.y” para todos os elementos da amostra;
> X: soma dos valores observados da varidvel X na amostra;

> Y: soma dos valores observados da varidvel Y na amostra;

Y X?: soma dos quadrados dos valores de X na amostra;

> Y?: soma dos quadrados dos valores de Y na amostra.

No entanto, existem casos em que o estudo com modelo de regressao linear
simples, ou seja, um modelo no qual a variavel resposta € relacionada ao uma unica

variavel explicativa, ndo é suficiente para representar a realidade dos fenbmenos. Em
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busca da melhor alternativa recorre-se a anélise com multiplas variaveis; dai o termo

regressado multipla que é conceituado na se¢éo a seguir.
2.8.3 Regresséao linear multipla

A regressdao linear multipla, segundo Angelini e Milone (1995, p.198), pode ser
usada nos estudos de fendbmenos que sdo mais bem representados por funcdes de mais
de uma variavel independente.

Conforme a significancia relativa do conjunto de variaveis independentes, a
estimativa da variavel dependente baseada numa Unica variavel independente pode ser
consideravelmente imprecisa. Com o fim de melhorar a capacidade de predicdo do
modelo matematico, consideram-se outras variaveis independentes, “especialmente as

mais significativas”. Dai a aplicagdo da regressao multipla.

A equacdao da regressao multipla tem a forma seguinte:

Yi= By + LK+ Xip +ot S Xy + & )
Onde:

Y; é a variavel dependente medida no elemento i da amostra;

X1i» X2i, ..., Xi; S@0 as variaveis independentes;

B é o intercepto, também conhecido como grande média;
B]- determina o efeito (contribuicdo) da variavel independente X; , j=1,2,...,.k ; sendo

k o nimero de variaveis explicativas do modelo;
€; € o erro aleatério associado ao elemento i da amostra, i=1,2,...,n.

Agora precisamos estimar os parametros para podermos escrever a equagao
ajustada do modelo. Para isso podemos reescrevemos o modelo como (Montgomery &
Runger, 2003):
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k
Yi:ﬂ0+z,3jxij+€i (6)
=

A funcdo dos minimos quadrados é:

n n k (7)
= z €] = Z(Yi — Bo— Zﬁinj)z
=1

i=1 i=1

A funcéo L deve ser minimizada com relacdo aos parametros a, B j—0.1,2,.k: €

as estimativas dos minimos quadrados tém que satisfazer:

n k
dL
3B, = =2 Z(Yi — Bo— ;ﬁj Xij)Xi; =0 (8)

i=1

Simplificando a equacdes em (8), obtemos as equacBes normais de minimos

quadrados:

n n n n
nPy + 312)(1'1 + BZZXiZ + "'BkZXik = ZYi
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n
ﬁozxn + ,31in21 + ﬁzzxuxiz + ..t ﬁkzxu = ZXMYL'
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

n n n
ﬁ02xi+ ﬁlzxiqu + 522Xikxi2 T ZXlk _ leky
i=1 i=1 i=1
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Note que ha p = k +1 equacdes normais, uma para cada um dos coeficientes
desconhecidos de regresséo. A solugcao para as equagdes normais seréo os estimadores
de minimos quadrados dos coeficientes de regressao, f,,01, 82, -, Bx- AS equacdes
normais podem ser resolvidas por qualquer método apropriado para resolver um sistema

de equacdes lineares (Montgomery & Runger, 2003).
2.8.4 Andlise Estatistica de ajuste do Modelo

Para garantir a validade sobre os resultados obtidos pelo método dos minimos
quadrados (MMQ), bem como a significancia das inferéncias sobre o modelo de
regressao linear multipla, é necesséria a avaliacdo de sua qualidade de ajuste (Martins,
2005).

2.8.5 Coeficiente de determinacéo (R?)

Diz respeito a um indicador que mensura a qualidade do ajustamento do modelo
de regressao, ou seja, mede o quanto o modelo ajustado representa a variabilidade dos
dados observados.

Sejam:

Variacéo total

VT =S, = Zn:(yi - 9?2 = Zn:yz _ (X1 »)?

n
i=1

Variacdo explicada pelo modelo de regresséo ajustado aos dados:

VE= Y G- =b ()

sendo y a meédia amostral dos valores da varidvel dependente Y e
k

yi=a+ Z b; X;; € o valor predito para a esperanca de Y para o elemento amostral i,
j=1

i=1,2,...,Nn.
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A variagdo residual serd calculada como a diferenca entre a variacao total e a
variagao explicada:
VR = VT - VE = Syy - b(Sxy)

Desta maneira, o coeficiente de determinacao € dado por:

gz VE
VT

R IC)
Syy

g2 VT VR
VT

onde:
0 < R2< 1, ou se multiplicarmos o0 R2 por 100 teremos: 0% < R? < 100%.

Pode dizer que R?representa a percentagem da variabilidade de Y que é explicada
pelo modelo de regressao ajustado. R2 varia entre 0 e 1, e quanto mais préximo de 1
estiver, melhor sera o ajuste do modelo.

R2 =1 indica que o ajuste é perfeito, ou seja, a variacao de Y, é 100% explicada
pelo modelo ajustado. Se R?2= 0, o ajuste € muito ruim ja que as variaveis explicativas
nao explicam nada sobre a variabilidade de Y, ou seja, ndo tem qualquer relacdo com Y.

O valor de R? ndo leva em consideracdo o nimero de variaveis explicativas que
estdo no modelo e tende a superestimar o percentual de explicacdo de variabilidade de
Y j& que seu valor cresce com o numero de variaveis explicativas inseridas no modelo.

Assim ao trabalharmos com um modelo de regressdo linear multipla € necessario

observar o valor do Coeficiente de Determinacao ajustado, definido como:

VE
— n—1\VE n—1
RZ=1- p:l—( )—:1—( )R2
VT n—p/ VT n—p
n—1

S

onde:

k é o numero de variaveis independentes inseridas no modelo.
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O coeficiente de determinacao ajustado tem por finalidade caracterizar a reducéo
da variabilidade total de Y com o conjunto de variaveis Xj, onde j=1,2,...,K, j < k. Se R?
aumenta com a adicdo de variaveis independentes, deve-se usar o coeficiente de

determinacao ajustado, onde é dado por (Charnet, 1999).

Na andlise de Regressdo a variancia do erro do modelo é um indicador da
qualidade do ajustamento. A expressdo do estimador da variancia do erro é dada por
(Martins, 2005):

Yica(yi — f’i)z
n—k—1

§% =

E um estimador ndo-viciado da variancia dos erros aleatérios do modelo, como

também da variavel resposta Y.

2.8.6 Analise de significancia dos parametros (B;)

Inferéncias sobre os parametros do modelo de regressédo ajustado podem ser
realizadas no caso em que os erros aleatérios sdo independentes e identicamente

distribuidos com distribuicdo normal com média zero e variancia o,

Para teste do modelo, visando realizar previsées para Y com certa seguranca, sera
apresentado o roteiro para aplicacao do teste estatistico para os parametros do modelo
com duas ou mais variaveis (Martins, 2005):

Definicdo das hipéteses nula e alternativa:

(@ Hp:B,=PB,==B,=0
Hi: nem todos os parametros 1, B2, ..., Bk séo diferentes de zero.
(b) Fixar a (probabilidade de erro do Tipo I) e buscar na distribuicdo da
estatistica F com k e (n-k-1) graus de liberdade o valor critico correspondente.
Ftab = F (a; k, n = (k -1).
Ho:By = By == Pr =0
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A hipétese nula é rejeitada se o valor de F calculado com os dados amostrais

(Fcal) for maior que o valor critico do teste sendo o valor de F observado dado:

R? n—(k—-1)
T

Se a hipotese nula for rejeitada conclui-se que o modelo de regressao é

significativo, ou seja a um nivel de significancia a, nem todos os parametros inseridos no
modelo de regressao séo nulos.

Outro teste determina a significancia (correlacéo) dos coeficientes da equacéo de
regressao (Bo, 1, B2, --- -, Br) indiviadualmente. O questionamento essencial deste teste é
se o valor atribuido a cada coeficiente é significativamente diferente de 0 ou se tal valor
ocorreu simplesmente ao acaso.

Este teste permite selecionar as variaveis independentes (explicativas) que sdo
significativas para o modelo. Utilizado para testar hipotese a respeito dos parametros da
regressao, A estatistica do teste:

B,
VG2

t0=

onde:

ﬂj ~N(ﬁj,azcjj)' onde Cj é o elemento que ocupa a j-ésima linha e j-ésima coluna da

matriz (X’X) 1, sendo X a matriz de delineamento que contém os valores das k variaveis
explicativas para cada emento amostral, incluindo uma coluna (vetor com valores a 1)
para representar a constante incluida no modelo de regressao linear multipla,
6?~(n—p)~'X;_,, p € 0 nimero de parametros do modelo.
Note que a estatistica do teste t, representa o quociente uma distribuicdo normal-
padrdo pela raiz quadrada de uma distribuicdo x2 pelo respectivo grau de liberdade;
* Porisso t, — t,—p (@), representa o valor de uma distribui¢ao t- student com n-p
graus de liberdade, ao nivel de significancia a.

a hipbtese nula é rejeitada. A variavel independente xj é

Se |t0| > t%} n—-k—1'

significativa para explicar a variabilidade da resposta y e deve permanecer no modelo.
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Observe que o denominador da Equacao é o erro padrédo do coeficiente ,[?j. O coeficiente
de regresséao [?j depende de todos os outros regressores Xi (i # j) que estdo no modelo.

O teste t do intercepto S, significa que o0 mesmo encontra-se num nivel bem
diferente de 0, o que lhe confere significancia na equagéo de regressao, ou seja, huma
previsdo com os dados historicos apresentados, , néo deve ser desprezado.

E possivel também calcular a probabilidade de significancia do teste, chamada de
p-valor, tanto da regressdao como um todo (teste F) ou para o teste individual de cada
modelo (teste t-Student) e a partir desse valor tomar a decisédo sobre a rejeicdo ou nao
da hipétese nula. Essa sera rejeitada para p-valor menor ou igual ao nivel de significancia

estabelecido para o teste (p-valor < a).
2.8.7 Multicolinearidade

Segundo GUJARATI (2004), o termo multicolinearidade significa a existéncia de
mais de uma relacdo linear, entre algumas variaveis explicativas de um modelo de
regressao.

Por consequéncia dessa multicolinearidade, de acordo com NETO (2003), muitas
vezes a obtencao de resultados confiaveis é dificultada, por influir no resultado de R2.

Portanto a multicolinearidade consiste em um problema comum em regressoes,
no qual as variaveis independentes possuem relacbes lineares exatas ou
aproximadamente exatas. O indicio mais claro da existéncia da multicolinearidade é
quando o R2 (ou R?2) é bastante alto, mas nenhum dos coeficientes da regressdo é
estatisticamente significativo segundo a estatistica t de Student convencional. As
conseqUéncias da multicolinearidade em uma regresséo sao a de erros-padréo elevados
no caso de multicolinearidade moderada ou severa e até mesmo a impossibilidade de
qualquer estimacao se a multicolinearidade for perfeita.

2.8.8 Andlise dos residuos do modelo de regresséo ajustado

Segundo NETO (2003), a analise dos residuos € uma das etapas mais importantes

na definicio da qualidade de ajuste de um modelo de regressio. E necessario avaliar se
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0s residuos sdo homedasticos (tenham mesma variancia), se sdo provenientes de uma
distribuicdo normal com média nula e se sdo nao-correlacionados. Quando os erros (ou
desvios) do modelo sdo correlacionados, o modelo de regressdo ndo € o modelo
adequado para traduzir a relacédo de dependéncia. A correlacdo entre 0s erros aparece
com frequéncia associada a dados coletados ao longo do tempo. Por isso, € conveniente
proceder a uma andlise gréfica dos dados e também dos residuos, que possa detectar
uma tendéncia a distribuicdo normal.

A andlise gréfica da disperséo residuos dos dados em torno da média zero é
importante para verificar se os dados se distribuem aleatoriamente, e se a distribuicdo é
homogénea, visualizando a presenca de homocedasticidade no modelo. A normalidade
dos dados pode ser avaliada através do grafico histograma e de testes estatisticos

especificos para testar a aderéncia da distribuicdo normal aos residuos.

2.8.9 Validagdo dos Modelos Ajustados

Antes se utilizar um modelo de regressdo mdiltipla para a predicdo de valores
médio de Y e estimacao, € necessario proceder a sua validagéo. A validacao consiste em
utilizar a equacédo de regressdo ajustada a novos dados (que nao fizeram parte do
conjunto de dados usados na estimacao dos parametros do modelo) e para os quais
connhecemos o valor de Y. Sendo assim, pode-se comparar os valores preditos pelo
modelo de regressao ajustado com os valores reais (residuos de predicao) e avaliar se

esses estdo adequados ou nao.

2.8.10 Técnica de selecdo de variaveis explicativas “stepwise”

Um problema em muitas aplicacées da analise de regressao envolve selecionar o
conjunto de variaveis independentes ou preditoras a ser usado no modelo. Algumas
vezes, experiéncia prévia ou consideracdes tedricas em foco podem ajudar o analista a
especificar o conjunto de preditoras (Lins & Moreira, 1999). Uma grande quantidade de

julgamento e de experiéncia com o fendbmeno sendo modelado é geralmente necessaria
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para selecionar um conjunto apropriado de variaveis preditoras para um modelo de
regressao multipla.

Porém existem algumas técnicas que fazem essa selecdo de maneira
“automatica”, como os métodos Forwad, Backward e Stepwise (Lins & Moreira,1999). O
procedimento stepwise € um dos mais utilizados e constroi iterativamente uma seqiencia
de modelos de regressdo pela adicdo e/ou remocdo de variaveis em cada etapa. O
critério para adicionar ou remover uma variavel em qualquer etapa é geralmente expresso
em termos de um teste parcial F (Lins & Moreira, 1999), mas a escolha de niveis de

significAncia também pode ser utilizada.

3 METODOLOGIA

Nesta etapa sera apresentada a metodologia usada neste projeto, caracterizando
0s métodos a serem aplicados neste trabalho de pesquisa. Por método podemos
entender o caminho, a forma, o modo de pensamento. E a forma de abordagem em nivel
de abstracdo dos fendmenos. E o conjunto de processos ou operacbes mentais
empregados na pesquisa.

Os métodos gerais ou de abordagem oferecem ao pesquisador normas genéricas
destinadas a estabelecer uma ruptura entre objetivos cientificos e ndo cientificos (ou de
senso comum). Esses métodos esclarecem os procedimentos l6gicos que deverdo ser
seguidos no processo de investigacdo cientifica dos fatos da natureza e do processo
produtivo. Sao, pois, métodos desenvolvidos a partir de elevado grau de abstracéo, que
possibilitam ao pesquisador decidir acerca do alcance de sua investigagcéao, das regras
de explicacdo dos fatos e da validade de suas generalizacoes.

A pesquisa cientifica € uma atividade humana, cujo objetivo € conhecer e explicar
os fendbmenos, fornecendo respostas as questdes significativas para a compreensao da
natureza. Para essa tarefa, o pesquisador utiliza o conhecimento anterior acumulado e
manipula cuidadosamente os diferentes métodos e técnicas para obter resultado
pertinente as suas indagacgdes. Segundo Lakatos e Marconi (2007, p. 157), a pesquisa é
um “procedimento reflexivo sistematico, controlado e critico, que permite descobrir novos

fatos ou dados, relagdes ou leis, em qualquer campo do conhecimento.” Esse
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procedimento fornece ao investigador um caminho para o conhecimento da realidade ou

de verdades parciais.

3.1 Tipo de pesquisa

Essa pesquisa, sob o ponto de vista de seus objetivos, se enquadra como
descritiva e inferencial, uma vez que nela os dados sédo analisados por métodos de
estatistica descritiva com proposito de descrever as caracteristicas ou fenémeno ou o
estabelecimento de relagBes entre as variaveis. Também, é inferencial a medida que um
modelo de regressao linear multipla é ajustado. Com o propdsito de modelar a relacéo
entre a variavel resposta e as explicativas, avaliar a sua qualidade estatistica e assim
como usa-lo para predi¢des futuras na empresa.

A pesquisa também envolve o estudo de caso que de um modo geral, refere-se ao
estudo minucioso e profundo de um ou mais objetos (YIN, 2001). Pode permitir novas
descobertas de aspectos que nao foram previstos inicialmente. De acordo com Schramm
(apud YIN, 2001), a esséncia do estudo de caso é tentar esclarecer uma decisdo, ou um
conjunto de decisbes, seus motivos, implementacdes e resultados. Gil (2010, p. 37)
afirma que o estudo de caso “consiste no estudo profundo e exaustivo de um ou mais
objetos, de maneira que permita seu amplo e detalhado conhecimento.” Define-se,
também, um estudo de caso da seguinte maneira: “é uma estratégia de pesquisa que
busca examinar um fenbmeno contemporaneo dentro de seu contexto. Igualmente,
estudos de caso diferem do método historico, por se referirem ao presente e ndo ao
passado.”

Por lidar com fatos/fendmenos normalmente isolados, o estudo de caso exige do
pesquisador grande equilibrio intelectual e capacidade de observacao (olho clinico), além
de parcimobnia (moderacéo) quanto a generalizacdo dos resultados. De acordo com Yin
(2001, p. 32), “um estudo de caso € uma investigagcdo empirica que investiga um
fendbmeno contemporaneo dentro de seu contexto da vida real, especialmente quando os

limites entre o fenbmeno e contexto ndo estio claramente definidos.”
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3.2 Universo e amostra

Segundo Gil (1999) universo ou populacdo € um conjunto definido de elementos
gue possuem determinadas caracteristicas; enquanto que, a amostra é um subconjunto
do universo ou da populacdo, por meio do qual se estabelecem ou se estimam as
caracteristicas desse universo ou populacao.

O universo pesquisado envolveu uma empresa siderurgica do estado de Minas
Gerais, escolhida para exemplificacdo e entendimento do trabalho, sendo a amostra
composta por lotes de 151 corridas fabricadas numa aciaria a oxigénio. A coleta de dados
foi planejada previamente pelo pesquisador, baseado nos seus conhecimentos praticos,
determinando assim as variaveis do processo que podem metalurgicamente influenciar o
consumo de cal e em consequéncia o custo operacional do aco. Tem como base as
informacdes contidas em dados de variaveis de processo de fabricacdo do aco, sendo
que algumas foram citadas na revisao bibliografica quanto ao tipo de processo.

As variaveis coletadas serdo mencionadas bem resumidamente, pois suas
especificacoes e formulas metallrgicas ndo sédo alvos da pesquisa, ja que as selecdes
realizadas pelo pesquisador e colegas de trabalho trataram tais influéncias. Segue as
variaveis consideradas na Tabela 1:

Tabela 1: Descricéo das variaveis consideradas no projeto

Fonte Variavel Descricao
Corresponde o consumo das duas principais fontes de CaO e MgO no
processo de fabricagéo do ago, caracterizando o consumo de cales. Trata-se
Consumo de o o » » ]
Insumos les (1) de dois insumos basicos (cal calcitica e cal dolomitica) e um dos mais caros
cales
para o processo de refino primério. Esta varidvel sera o nosso Y (variavel
resposta).
Matéria Corresponde a variavel de maior fornecedor de energia do processo de refino,
. Temperatura o o o o
prima - Gusa q X2 pois j& entra na fase liquida e com temperatura préxima a do aco liquido. A
o ogusa (Xa .
liquido temperatura do gusa varia em torno de 1250 °C.
Matéria o Elemento de liga do ferro gusa que corresponde a um dos principais elementos
_ Silicio do gusa _ , x A
prima - Gusa %) de liga no ago e do processo de refino, por se tratar de uma reacéo exotérmica
2
liquido (libera calor) e tem um papel determinante na formagéo de escoria.
Matéria . Elemento de liga do ferro gusa que corresponde a um dos principais elementos
_ Manganés do _ ' Lo
prima - Gusa (X) de liga no aco e do processo de refino primério, por se tratar de um elemento
o gusa (Xs . i . ) L.
liquido que tem papel determinante no controle da viscosidade e fluidez da escoria.
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Fonte Variavel Descrigao
Matéri Elemento de liga do ferro gusa que corresponde a um dos principais
atéria
. i elementos de liga no aco e do processo de refino primario, por se tratar
prima - Fosforo do i - ]
de um elemento que é fragilizante no aco, que no processo de refino na
Gusa gusa (X4) o o ~ i
auid maioria dos acos € visado sua reducdo por afetar as propriedades
iquido ) ]
mecanicas desejadas no aco
Matéri Corresponde a uma matéria prima no processo de fabricacdo do aco,
atéria
. sendo composta pela soma da sucata de aco (baixo teor de carbono) e
prima — Sucata TT i .
c (X a sucata de gusa (alto teor de carbono), responsavel também para
arga 5) o ) . L
o controle térmico do processo. Ela também comp®e a carga metalica do
metalica
convertedor LD.
Matéria Principal matéria prima no processo de fabricacdo do aco,
prima — Gusa liquido | correspondendo ao maior percentual da carga metalica (cerca de 83%
Carga (Xe) da carga metalica), sendo o grande objetivo de oxidacao para redugéo
metalica do teor de carbono, fésforo e enxofre.
No processo LD da planta estudada funciona como um refrigerante para
Dolomit controle da temperatura, representa um material que no processo
olomita
Insumos x) absorve calor (reacdo endotérmica), mas também ¢é fonte de CaO e
crua (X7
MgO, por representar a matéria prima para fabrica¢éo da cal dolomitica
no processo de calcinagéo.
Representa uma varidvel do modelo matemético que busca uma
Modelo Basicidade | relagdo de basicidade CaO/SiO2 visando uma escoria com boa
matematico | prevista (Xs) | propriedade desfosforante (redugcdo de fdsforo) e dessulfurante
(reducdo de enxofre), além de promover uma protecao ao refratario.
Representa uma variavel importante para ajuste do modelo para
Modelo OX visado consumo de outro insumo que corresponde um dos principais custos de
matematico | Nm3/t (Xo) uma aciaria a oxigénio, tém influéncia das variaveis das matérias primas

e do controle de processo.
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Fonte Variavel Descrigao
STE (sucata termicamente equivalente) que é a entalpia necessaria
para aquecer 1 kg de sucata padrdo (sucata de aco tipo A) até a
temperatura de fim de sopro (Referéncia: 1 STE = 1% Sucata de aco).
) O balanco térmico do convertedor passa inicialmente pelo célculo dos
Modelo STE visado o . ] L
» STE’s individuais de cada variavel do processo, seguido da definicdo do
matematico | N (X1o) o _ .
STE de referéncia. A partir da comparagéo entre os STE’s calculados e
de referéncia, o balango térmico positivo indicara a necessidade de
adicdo de material refrigerante e 0 negativo a necessidade de
combustivel sélido (material exotérmico).
Equipamento importante na fabricacdo do aco liquido, responséavel para
Equipamen | Vida da fornecer o principal insumo do processo (oxigénio) que tem sua funcao
to para lanca de O2 béasica oxidar os elementos de ligas para reduzir o teor de carbono do
refino (X11) gusa para transformar em acgo, que é o objetivo principal de uma aciaria
(refino primario).
Volume 02 E o volume de oxigénio soprado sem a etapa de ignicio do sopro
sem (oxigénio inflamado) e o oxigénio soprado apds o sopro da corrida para
Insumo ressoprofignic | 4iyste da temperatura e teor de fésforo no aco.
4o Nm3/min
(X12)
Temperatura final do aco na etapa de sopro, uma das principais
) variaveis para permissdo de vazamento do ago no refino primario,
Aco Temp. final ) N .
. depende da temperatura de lingotabilidade (transformacdo do aco
primario °C (X13) o . _ .
liguido em aco no estado solido de acordo com as dimensdes
especificadas pelo cliente) e das perdas térmicas do processo.
Um dos principais elementos de ligas do gusa que é oxidado pelo
) oxigénio no processo de refino primério do agco numa aciaria. Para
Aco Residual de o i i
. entrar na especificacdo do aco, o carbono devera esta menor que 2%
primario %C (X14) i o )
(comercialmente < 1%), tendo grande influéncia nas propriedades
mecéanicas do aco.
) Um dos principais elementos de ligas do gusa que é oxidado pelo
Aco Residual de o ) . o .
o oxigénio no processo de refino primario do ago numa aciaria. Também
primario % Mn (X1s) o . L
tem grandes influéncias nas propriedades mecénicas do aco.
) O teor de fésforo é também um dos principais elementos de ligas do
Aco Residual de i ] . . i
o gusa que é reduzido pelo processo de refino primario do ago, também
primario %P (Xa1s),

tem grande influéncia nas propriedades mecénicas do aco.
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Cont. Tabela 1

Fonte Variavel Descrigao
Matéria Carga total t | E @ soma da carga metalica no convertedor LD (sucata de ago + gusa
prima (X17), sélido + gusa liquido).
Oxigénio E a soma do oxigénio de igni¢do, de sopro e ressopro para ajuste da
Insumos
Total (X18), | temperatura e teor de fésforo.

Fonte: Elaborada pelo autor

4 ESTUDO DE CASO

4.1 Coletae tratamento dos dados

Este trabalho representa o resultado de um lote de 151 corridas fabricadas numa
aciaria a oxigénio. Embora o foco da pesquisa tenha sido a analise da influéncia das
variaveis no consumo de cal e em consequéncia o custo operacional do aco, pode ser
levado em consideracao em termos de formacédo de escéria no periodo de sopro, a taxa
de desfosforacdo e tempo de sopro, que também podem ser as variaveis respostas
definidas para comparacao, no caso de aplicacdo de um modelo visando a reducéo do
consumo de cales. Durante a coleta de dados teve-se o cuidado de considerar corridas
onde a carga metalica, padrdo de sopro, adicbes de materiais refrigerantes, etc., foram
feitas pelo modelo de rotina utilizado, a variavel resposta (consumo de cales) foi
comparada com uma sequéncia de corridas elaboradas para um mesmo tipo de aco, com
0s procedimentos convencionais, ou seja, sem adicdo de materiais que possam

influencia-lo, buscando assim minimizar possiveis efeitos de algumas variaveis de ruido.
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4.2 Anélise dos resultados

Nesta secdo sdo apresentadas as analises descritivas dos dados, e o ajuste do
modelo via Analise de Regressdo Linear Mdultipla para identificacdo das medidas
responsaveis pelas maiores variagdes entre os resultados, sem perdas significativas de
informacdes. Para andlise dos dados utilizou-se o software Minitab for Windows versao
17.

4.3 Analise descritiva da variavel resposta (Y - consumo de cales)

A Figura 16 representa a analise descritiva da variavel resposta. De acordo com o
teste se normalidade de Anderson Darling essa possui distribuicdo normal (p valor > 0.05)
com média de 1779,5 kg, desvio padrdo de 257,3 kg. O valor minimo é de 1147 kg e 0
valor maximo € de 2460 kg. O intervalo de confianca de 95% para a média populacional
resulta no limite inferior de 1738,2 kg e maximo de 1820,9 kg, para mediana resulta no
limite inferior de 1738,7 kg e maximo de 1833 kg e desvio padrdo 231,2 kg no limite
inferior e 290,2 kg no limite maximo e/ou superior.

O consumo de cal na aciaria a oxigénio LD em geral € medida pela soma do
consumo das cales (cal calcitica e cal dolomitica) ndo considerando o aporte destes
oxidos que podem adivir de algum outro material que contenham estes 6xidos contidos.
O tipo de aco estudado trata-se de um aco comercial e sem muita exigéncia de um
tratamento mais especifico para reducao do teor de fésforo para niveis mais baixos, tendo
em contrapartida adicionar mais quantidade de cales para promover uma taxa de reducao
do fésforo maior. Porém, em funcéo dos altos precos de minério de ferro no mercado,
principalmente os minérios que contenham maior percentual de ferro e baixo teor de
fosforo, as empresas vem desenvolvendo utilizacdo de minérios de baixo custo, mas em
consequéncia que contém menor teor de ferro, maior teor de fosforo e maiores teores de
impurezas. Estas variaveis afetam diretamente o processo de refino numa aciaria e
reducd@o no Alto Forno, pois o Alto Forno trabalha com alto nivel de escéria no processo
(saindo de uma média de 100 kg/taco para cerca de 450 kg/taco) afetando a produtividade,
a qualidade do gusa liquido e acarretando num maior volume de escoria para todo o
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processo. O volume maior de escéria nos processos podem gerar impactos ambientais,
embora a escéria de Alto Forno é a matéria prima para fabricagdo do cimento, as escorias
de aciaria por sua vez, devido a sua expansao tem restricbes no uso. O grande desafio
e trabalho das siderurgicas esta nos cuidados de seus aspectos ambientais (residuos do
processo) devido a limitacdo de areas e os altos custos para estocagem, além de
possibilitar uma grande oportunidade de ganhos financeiros com a comercializagéo de
seus co-produtos. Este aumento no volume de escoria se enquadra deste

desafio/oportunidade.

Consumo de cales (kg)

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0.40
] P-Value 0.350
Mean 1779.5
T StDev 257.3
\ Variance 66219.0
Skewness 0.0961371
Kurtosis -0.0639062
N 151
Minimum 1147.0
1st Quartile 1603.1
Median 1795.4
3rd Quartile 1919.2
Maximum 2460.8
95% Confidence Interval for Mean
1200 1500 1800 2100 2400 1738.2 1820.9
95% Confidence Interval for Median
1738.7 1833.0
% * % 95% Confidence Interval for StDev
2312 290.2
95% Confidence Intervals
Mean I |
Median| | |
1740 1760 1780 1800 1820 1840

Figura 16: Distribuicdo no consumo de cales (kg)

Fonte: Base de dados do projeto

4.4 Anélise descritiva das demais variaveis consideradas

A Tabela 2 apresenta a média, desvio padréo, valor minimo, 1° quartil, mediana,
3° quatrtil, valor maximo, variancia, p-valor e coeficiente de variacdo das demais variaveis

do banco de dados.
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Tabela 2: Estatisticas descritivas das variaveis (X)

Coef.
) . DESVIO ; . 3 h p - de
VARIAVEL | MEDIA | oozl | MIN. | 1°QUARTIL | MEDIANA | oty | MAX. | RO 1 B8
(o]

Temperatura
do gusa °C 1253,0 11,800 | 1214,80 | 1246,000 1254,40 | 1263,100 | 1273 |<0,005| 0,009
(X1)
Silicio do 0,547 0,151 0,347 0,446 0,520 0,580 1,000 |<0,005| 0,276
gusa % (Xp)

Manganésdo | 4g4 0,123 0,240 0,384 0,474 0,510 0,790 |<0,005| 0,253
gusa % (X3)

Fosforo do 0,109 0,009 0,076 0,102 0,110 0,117 0,130 | <0,005 | 0,084
gusa % (Xq)
(S)t‘cataTTt 5,618 0,493 4,048 5,400 5,529 5,729 7,195 |<0,005 | 0,088
5)
f&s‘;’"'q“'do 26,197 0,885 24,320 25,663 26,197 26,732 | 29,599 | 0,392 | 0,034
6,

Dolomita 463,87 | 219,220 | 86,600 | 297,890 449,730 | 620,860 | 10920 | 0015 | 0,473
crua kg (X7) 2

Basicidade

prevista N 3,2036 0,322 2,500 3,037 3,260 3,450 3,744 | <0,005| 0,101
(Xs) Relagao
Ca0/SiO;
OX visado 65,39 2,841 | 60,000 63,000 65,000 67,540 | 71,697 | <0,005| 0,043
Nm3/t (Xo)
(S)ZOE)V'S""dON 49,827 2778 | 43,000 48,000 50,000 52,000 | 56,000 | 0,075 | 0,056
Vidadalanca | 51494 | 169250 | 8,000 99,000 149,000 | 304,000 | 593,00 |<0,005| 0,773
de OzN(Xu)
Volume 02
sem 1873,9

ressoprofigni |  1694,5 71,100 | 1486,20 | 1644,000 1692,20 | 1740,70 o | 0089 | 0042
¢do Nm3¥/min

(X12) .
OTS%&)“”&' 1678,5 | 24,900 | 163500 | 1659,000 | 167500 | 1699,30 | 1739,5 | 0,011 | 0,015
Residual de 0,0488 0,020 0,011 0,035 0,045 0,057 0,133 | <0,005| 0,416
%C (X1)

Residualde | 15947 0,029 0,056 0,099 0,119 0,140 0,196 | 0,151 | 0,243
% Mn (X15)

Residual de 0,0182 0,006 0,005 0,015 0,017 0,021 0,037 | <0,005| 0,309
%P (X15)
&‘ig‘amta“ 31,816 0941 | 29,557 31,228 31,768 32,300 | 34,927 | 0,019 | 0,030
Oxigénio
Total 1828,2 124,40 | 157320 | 1714,20 1847,80 | 1921,90 | 2073,9 | <0,005| 0,068
Nm3(X18)

p-valor: teste de normalidade de Anderson Darling

Fonte: Base de dados do projeto

Conforme pode ser observado na Tabela 2, apenas quatro variaveis seguem a
distribuicdo normal como mostra o p-valor que apresentou valores acima de 0,05, além
da variavel resposta consumo de cales (YY), sendo elas: Gusa liquido t (Xs), STE visado
N (X10), Volume O2 sem ressopro/ignicdo Nm3/min (X12) e Residual de % Mn (Xis).

Mediante a dificuldade de comparacdo do desvio padrdo entre variaveis de

diferentes grandezas, optou-se por calcular o coeficiente de variacdo, que é igual ao
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desvio padréo dividido pela média. Assim, € possivel comparar a variagdo de conjuntos
de observacbes que diferem na média ou sdo medidos em unidades de medicédo
diferentes, e, classificar o grau de dispersao das variaveis. Nesta monografia foi usado o

critério mostrado na Tabela 3 para avaliacdo do grau de disperséo.

Tabela 3: Critério do grau de dispersdo — Coeficiente de variacao

Valor do coeficiente de variacdo Grau de disperséo
<0,50 Baixo
0,50-1.00 Médio
> 1,00 Alto

Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_varia%C3%A7%C3%A30

Conforme a Tabela 2 apenas a variavel vida da lanca de O2 N (X11) apresenta um
coeficiente de dispersdo meédio, pois o coeficiente de dispersao é 0,773. Ao se interpretar
este valor, pode-se afirmar que a distribuicdo em média, os desvios relativamente a média
atingem 77,3% do valor desta, visto que, pode-se multiplicar o coeficiente de disperséo
por 100, passando a ser expresso por percentagem mostrando assim o peso do desvio
padrdo sobre a distribuicdo. Tal dispersdo pode ter sido influenciada devido as coletas
nao terem sido realizadas de forma sequencial e usando as langas de oxigénio
disponiveis com numero de corridas em sua vida bem diferentes. Tal condicdo foi
proposital para tentar perceber se existe alguma influéncia desta variavel no consumo de
cales, pois ele tem uma grande influéncia metallrgica na formacéao de escoria.

De modo geral, pode-se afirmar que a maioria das varidveis apresentou um
coeficiente de dispersédo baixo, 0 que pode ser explicado pela prépria variabilidade natural
nao sofrendo fortes influéncias de outros fenbmenos. Tendo em vista sua capacidade de
comparar diferentes distribuicbes, o coeficiente de variagdo pode ser aplicado para
avaliar resultados de trabalhos que envolvem a mesma variavel-resposta, permitindo
quantificar a precisdo das pesquisas. Algumas publicacdes estabelecem critérios para
classificagdo do coeficiente de variagdo, de acordo com dados de trabalhos com as

variaveis estudadas, determinaram-se valores de coeficiente de variacdo considerados:
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Baixo, Médio e Alto, interpretando que quanto menor o valor do coeficiente de variacao,
maior a precisao dos dados.

Entretanto, nesta monografia como o objetivo é verificar as influéncias das
variaveis no consumo de cales que foram consideradas na Tabela 1 da secao anterior, a
seguir mostramos suas correlagfes, fazer a comparacdo de algumas variaveis para
interpretacdo dos resultados, e checar se apos a aplicacdo do método de analise de
regressao linear multipla, estas mesmas variaveis prevalecem na consideracdo das
variaveis que possuirdo maior peso no consumo de cales.

Na Tabela 4 apresenta-se alguns valores de referéncia para avaliar a relacao entre
as variaveis a partir do coeficiente de correlacdo amostral de Pearson (r) que vamos
considerar para analise da intensidade da correlacao entre as variaveis de estudo nessa

monografia. Este coeficiente, normalmente representado por r assume apenas valores

entre -1 e 1:
. r = 1 significa uma correlacéo perfeita positiva entre as duas variaveis.
. r = -1 significa uma correlac@o negativa perfeita entre as duas variaveis - Isto €, se

uma aumenta, a outra sempre diminui.
. r = 0 significa que as duas variaveis nao dependem linearmente uma da outra. No
entanto, pode existir uma dependéncia nao linear. Assim, o resultado p = 0 deve ser

investigado por outros meios.

Tabela 4: Valores de referéncia do coeficiente de Correlagdo de Pearson (em

valores absolutos)

r de Pearson Correlacao
>=0,6 Forte correlagdo
>=0,35<0,6 Moderada correlagéo
0<0,35 Fraca correlagdo

Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correla%C3%A7%C3%A30_de_Pearson

Conforme pode observar na Tabela 5, a variavel Silicio do gusa (X2) apresenta
uma correlacao forte considerada em relacéo ao consumo de cales (r =0,753) e a variavel
Manganés do gusa (X3) apresentou uma correlacdo moderada (r = 0.471). Todas as

variaveis apresentaram correlacdo positiva, sendo que as variaveis Temperatura do
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gusa (X1) e Fésforo do gusa (Xa) apresentaram correlagéo fraca com (r = de 0,257 e
0,158 respectivamente). Este resultado foi bastante interessante, ja que na compreensao
dos profissionais da area de producdo relacionado aos dados analisados nesta
monografia, variavel Fésforo do gusa (X4) apresentaria uma forte correlagdo conforme
foi considerado na secéo 2.2 (pag. 22), pois este elemento (o teor de fésforo do gusa)
somente é retirado do gusa no processo de refino com a utilizacdo de cales formando a
escoria que retém este Oxido através da reacado metallrgica:

e CaO(s) + P2(g) + 5/202(g) = CaO.P205(s)

e 3Ca(l) + P2(g) + 402(g) = Ca3P208(s)

e 4Ca(l) + P2(g) + 9/202(g) = Ca4P209(s)

Tabela 5: Correlacdo de Pearson da variavel resposta (consumo de cales) com as

variaveis de origem do gusa liquido

Temperatura Sliicle Manganés
Consumo de cales P do 9
do gusa do gusa
(Y) (X2) gusa (X3)
(X2)
Temperatura do gusa 0257
(X1)

Silicio do gusa (X2) 0,753 0,282
Manganés do gusa (Xs) 0,471 0,191 0,431

Fosforo do gusa (Xa4) 0,158 -0,119 -0,079 0,235

Fonte: Base de dados do projeto

Na Figura 17, pode-se visualizar melhor as correlagdes positivas das variaveis do
gusa em relacdo ao consumo de cales. Em destaque Silicio do gusa (X2) e Manganés
do gusa (X3) pelos seus valores de correlacdo "r de Pearson" (0,753 e 0,471
respectivamente), mostrando didaticamente o grau da correlacdo de cada variavel do
gusa. Além disso, percebe-se pelo Box Plot das varidveis consideradas no gréafico, a
existéncia de pontos atipicos (outliers) em todas as variaveis, o que € explicado pelo fato
de que nesta empresa o gusa liquido é fornecido de dois Altos Fornos diferentes com

analises de gusa com varia¢des quimicas particulares.
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Marginal Plot of Cales (kg) vs Temp. gusa Marginal Plot of Cales (kg) vs Silicio Gusa (%)
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Figura 17: Correlacéo e Box plot das variaveis do gusa em relacdo ao consumo de cales

Fonte: Base de dados do projeto

Na Tabela 6, foram analisadas as varidveis de matéria prima (gusa liquido e
sucata) que compdem a carga metdlica e as variaveis de insumos para fabricacao do aco
liquido. Todas apresentaram correlacdes positivas, apenas a variavel Dolomita crua (X7)
tem forte correlacdo com o consumo de cales (r = 0,613) . As demais variaveis
apresentaram fraca correlacéo pelos seus valores de correlacéo ficando abaixo de 0,35.
Reforco que nesta etapa estamos verificando apenas a correlacdo de cada variavel
especifica isoladamente com o consumo de cales, ndo considerando o comportamento

entre as variaveis conjuntamente com suas relagdes que guardam entre si.
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Tabela 6: Correlagdo de Pearson da varidvel resposta (consumo de cales)

com as variaveis de origem da matéria prima e insumos.

Caraa Volume O2
Gusa 9 Dolomit sem
Consumo de | Sucata liquid total acrua | ressoprol/igni
celes (V) TT (Xs) 0 (Xe) (;197) (X7) ¢ao Nm3/min
(X12)
© 'J Sucata TT (X5) 0,289
‘@ § Gusa liquido (X6) 0,157 -0,161
C M
s g Cargatotal kg
(X17) 0,299 0,372 0,856
Dolomita crua (X7) 0,613 -0,007 | -0,007 | -0,011
3 Volume O2 sem
g ressopro/ignicao 0,325 0,094 0,390 | 0,416 0,185
@ Nms3/min (X12)
B Ox'ga‘l'g)TOta' 0,277 0,046 | 0,197 | 0,209 | 0,131 0,664

Fonte: Base de dados do projeto

Na Figura 18, também esté representada a correlagdo positiva entre as variaveis
de matéria prima que compdem a carga metélica (a) e insumos (b) em relacdo ao
consumo de cales. Percebe-se a forte correlacdo da variavel Dolomita crua (X7). As
demais variaveis apresentaram fraca correlacdo conforme seus valores de correlacdo "r
de Pearson"”, todos menores que 0,35. Apenas as varidveis Dolomita crua (X7) e
Oxigénio Total (X1s), ndo apresentaram pontos discrepantes conforme pode-se observar

no Box Plot nas Figuras 18 (a) e (b).



Marginal Plot of Cales (kg) vs Sucata TT (t)

Marginal Plot of Cales (kg) vs Gusa liquido (t)

2500 . . % 2500 . . *
. - . e e
. . ® e . ® oDl e e,
5 2™ ...,ﬁ" b I ¢ 3 2@ ‘&'&3‘...
g o TR L ARy - SUV ¢ 8
T Rt £ 3 2 " ] 4
3 1500 . oo ‘ .o, = o ‘. ,o,?$‘;& . =
o
= b ad Ll S X
. .
e e so s a0 e 70 % 5 % 27 ) 30
Sucata TT (1) Gusa liquido (t)
Marginal Plot of Cales (kg) vs Carga Total (kg)
== % . 2
. v o
- L4 “o‘. S LS
3 .,:O. ‘sl:oo LK §
] R N .
& ol o Ve o”' ® .
L S
.
10001 |
2 0 31 2 3 3% 35
Carga Total (kg)

Marginal Plot of Cales (kg) vs Dolomita Crua (kg)

2500 . 2500 |
3
2000 2000 |
g g
4 £
= =
Y 1500 © 15001
1000 . 1000
0 200 400 600 80 1000 1200
Dolomita Crua (kg)

Marginal Plot of Cales (kg) vs Oxigénio Total (Nm3/min)

2500 { . . .
& 3
® b * o 0'0:‘ & o
B 2000 % o - W, o e
% % > ..'0 .o".‘k‘ . '..
® o oo
Sl | o of e H ‘.'o‘
o . .
0“. . . >
1500 1600 1700 1800 1900 2000

Oxigénio Total (Nm3/min)

Figura 18: Correlacdo e Box plot das variaveis de matéria prima (a) e insumos (b) em

consumo de cales

Fonte: Base de dados do projeto

Marginal Plot of Cales (kg) vs Volume O2 sem ressopro/ignicao
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Na Tabela 7, apresenta as correlagbes das variaveis referentes ao modelo
matematico (ver Tabela 1, pag. 48) e equipamentos para refino. Tivemos trés variaveis
com correlacéo negativa, sendo elas Basicidade prevista (Xs), OX visado Nm?3/t (Xo) e
Vida dalanca de O2 (X11). A variavel STE visado N (X10) apresentou correlacao positiva
(r = 0,542). As variaveis com moderada correlacao foram a Basicidade prevista (Xs) e
STE visado N (X10) com valores de r = -0,507 e r = 0,542 respectivamente.

Tabela 7: Correlacdo de Pearson da variavel resposta (consumo de cales) com as

variaveis de origem modelo matemético e equipamento para refino.

OX
Basicidade visado | STE visado
Consumo de cales (Y) | [ ovista (Xs) | Nmat N (X10)
(Xo)
) Basicidade prevista
s = (Xs) -0.507
g £ OX visado Nm3/t (Xo) -0.222 0.071
£ STE visado N (X1o) 0.542 0.075 -0.229
Equipamento Vida dalanca de O2
para refino (X11) -0.143 0.257 0.167 -0.303

Fonte: Base de dados do projeto

Na Figura 19, pode-se observar principalmente a distribuicdo da variavel
Basicidade prevista (Xs) com correlacdo negativa, ou seja, quando a basicidade
aumenta o consumo das cales diminui. Isto pode ser explicado por duas condicdes, 0
modelo metallrgico atual foi configurado para manter um volume minimo de escéria no
processo de refino, com objetivo de evitar problemas como formacgdes elevadas de
cascoOes na lanca de oxigénio, boca do convertedor e até mesmo danos ao bico da lanca
de oxigénio em funcéo dos rebotes de metal provocado pelo jato supersdnico de oxigénio
da lanca. Entéo, visa manter um volume de escoéria minimo, mesmo quando o teor de
silicio do gusa diminuir, o modelo ira considerar um quantidade minima de adicédo de
cales. Outra consideragao € que nao tivemos pontos discrepantes “outlies” que pode ser
explicado principalmente nas variaveis referentes ao modelo matematico, que € um dado
calculado que busca predicao nos resultados da escéria e acerto do volume de oxigénio

soprado.
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Figura 19: Correlacéo e Box plot das variaveis de origem do modelo matematico e
equipamento para refino

Fonte: Base de dados do projeto

A Tabela 8 mostra que as variaveis referentes ao aco primario apresentaram fraca

correlagdo conforme os resultados de seus r de Pearson < 0,35.

Tabela 8: Correlacdo de Pearson da variavel resposta (consumo de cales) com

as variaveis de origem do aco primario.

Consumo de cales | Temp. final Residual | Residual
) OCF& )% | desC | de % Mn
' (X14) (X1s)
Temp. final °C (X13) 0.070
Residual de %C (X14) 0.147 -0.165
Residual de % Mn (Xas) 0.150 0.108 0.375
Residual de %P (Xis) 0.100 0.146 -0.046 0.616

Fonte: Base de dados do projeto

Jé a Figura 20, mostra graficamente estas correlacbes, chamando a atencéo, pois

estimava grande influéncia da variavel Residual de %P (X16) que precisa de CaO para
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ser oxidado do gusa liquido conforme relatado anteriormente. As variaveis Residual de

%C (X14) e Residual de %P (X1s) apresentaram pontos discrepantes “outlies”. Esperava-

se que quando o teor de fosforo do aco estivesse menor, a adicdo de cales seria maior

afetando assim o consumo. Este pode ser explicado pela adicdo de DCRUA no sopro em

substituicdo da sucata, pois 0 operador estava

dolomitica) manualmente, pois segundo ele a

descontando parte desta adicdo (cal

escoria ficava com muito volume e

fisicamente ruim ao seu processo operacional. Outro ponto a considerar, pode ser o

melhor controle do sopro pelo operador na busca de uma melhor desfosforacao,

controlando a penetracdo do jato de oxigénio (relagcdo L/LO) aumentando assim as

propriedades desfosforantes no processo de refino primario.

Marginal Plot of Cales (kg) vs Temp. final (°C)
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Figura 20: Correlagéo e Box plot das variaveis de origem do ago primario.

Fonte: Base de dados do projeto

A Figura 21 demonstra a condi¢cdo metalurgica do processo quanto a formacéo de

escoria regida pela altura da lanca de oxigénio.



61

Formacao da Escoria

 Formacao da escdria no convertedor
— Efeito da posicao da lanca

L/Lo entre 0,5 e 0,7 = sopro

20N

L/Lo entre 0,9 e 1,1 = sopro
duro
BN :
\/ , o Sopro macio favorece o
\ : ‘74- - aumento do teor de FeO na
L—"; escoria e a reducao do teor de
Do J fésforo.

Figura 21: Efeito da posicédo nalanca na formacgéo da escoria

Fonte: Curso sobre Aciaria LD

A lanca de oxigénio tem como fungéo primordial o fornecimento de oxigénio para
as reacoes de refino. No entanto, possui também a funcao de agitar o banho metalico
para homogeneizar a composicdo quimica e temperatura, disponibilizar os elementos
guimicos no ponto de fogo para a reacdo e aumentar a velocidade de processamento,
que é a principal caracteristica do convertedor LD.

Devido a este fato a distancia da langa ao banho metalico é de suma importancia
para formacéo de escoria e reducao do teor de fésforo do gusa, permitindo o processo
trabalhar com basicidade da escoria menor, evitando assim um elevado consumo de

cales.

4.5 Andlise de Regressao Linear Multipla para o consumo de cales

Como visto anteriormente, a aplicacdo da Regressado Linear Multipla se da pelo

ajuste de um modelo estatistico que relaciona uma variavel resposta a multiplas variaveis
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explicativas. Em fungdo da complexidade dos calculos para encontrar a melhor equacgéo
da regresséo, recorre-se aos instrumentos tecnologicos para uma anélise mais segura
dos resultados. Desta forma, utilizou-se o software estatistico MINITAB for Windows
versaol7 como suporte para a aplicacéo da regressao aos dados dessa monografia.

Para andlise de qualidade dos modelos de regresséo ajustados foram realizadas
a andlise de significancia dos parametros e do coeficiente de determinacéo ajustado, a
comparacao dos dados preditos e observados, os efeitos de cada variavel explicativa e
discutidos os resultados dos modelos de previsdo. Em todos os testes estatisticos para
os parametros do modelo a hip6tese nula € a de que o parametro € igual a zero e a
alternativa que esse é diferente de zero. O nivel de significAncia igual a 5% foi utilizado
em todas as analises.

A Tabela 9 foi gerada considerando a variavel dependente/resposta (Y) consumo
de cales, com todas as variaveis independentes/explicativas observadas que foram
mencionadas anteriormente na andlise descritiva dos dados. A variavel CT (X17) referente
a carga total t, ndo pode ser estimada e foi removida do modelo de regresséo. Observa-
se, por intermédio do p-valor que as seguintes variaveis nao foram significativas: X3 (Mn
G) com p-valor = 0,864, X4 (P G) com p-valor = 0,885, X11 (V L O2) com p-valor = 0,608,
X12 (Vol O2 res/ig) com p-valor = 0,123, Xi3 (TFS) com p-valor = 0,716, X15 (Mn R) com
p-valor = 0,222, X6 (P R) com p-valor = 0,631 e X1 (Ox T) com p-valor = 0,305. Os
resultados para os coeficientes de determinacgdo foram altos (R? = 98,04% e R? ajustado
= 97,79%).

Os fatores de inflagdo de variancia (VIF) medem o quanto a variancia dos
coeficientes de regressao estimados esté inflada em comparacao a quando as variaveis
preditoras ndo sdo relacionadas linearmente. Podemos usar para descrever quanta
multicolinearidade (correlacdo entre preditores) existe em uma analise de regressao. A
multicolinearidade é problematica porque pode aumentar a variancia dos coeficientes de
regressao tornando-os instaveis e dificeis de interpretar. A Tabela 9 também pode ser
usada para orientacdo na interpretacdo do VIF. De acordo com esses valores de
referéncia, verifica-se pela Tabela 9 que as variaveis explicativas apenas as variaveis X2

(Si G) com VIF = 11,83 e Xs (Bs Prev.) com VIF = 17,50 apresentaram um status de
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altamente correlacionadas. As demais com VIF inferior a 5 se caracterizam como

moderadamente correlacionadas.

Tabela 9: Andlise de regressao modelo com todas as variaveis

Coefficients
Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant -5315 583 -8.97 0.000
T.G(X1) 1.807 0.366 4.93 0.000 1.91
Si G (X2) 1986.8 Tan sl 27595 0.000 | 11.83
Mn G(X3) 6.6 38.3 0.17 0.864 2.26
P G(X4) S7 665 0.14 0.885 3.92
Suc (X5) -56.5 10.0 -5.64 0.000 2.51
G lig.(X€) 65.55 4,52 13.32 0.000 1.54
DCrua(X7) 0.2260 0.0283 7.71 0.000 4 .24
Bz Prev. (X8) 370.1 40.5 = W £ 0.000 | 17.50
OX V(X9) -6.83 1.34 -5.08 0.000 1.50
STE V(X10) 29.3% 2.51 11.70 0.000 5.00
vV L 02(X11) 0.0141 0.0274 0.51 0.608 2.20
Vol 02 sem res/ig (X12) 0.1214 0.0781 1..59 0.123 3.17
TFS (X13) -0.053 0.146 -0.36 0.71le6 1.36
C R(X14) 522 205 2.459 0.014 1.85
Mn R(X15) 23% 155 PR3 0.222 3.37
P R(XleE) -405% 845 -0.48 0.631 2.36
Oox T (X18) 0.0444 0.0432 1.03 0.305 2.96
NN,

Model Summary

s R-s=g R-sgl{adj)
38.2335 | 98.04% $7.75%

Fonte: Elaborado pelo autor — dados do projeto

Tabela 10: OrientacOes para interpretacdo dos fatores de inflagdo de variancia (VIF)

VIF STATUS DOS PREDITORES

VIF =1 N&o correlacionados

1< VIF <5 | Moderadamente correlacionados

VIF>5a
10
Fonte: http://support.minitab.com/

Altamente correlacionados

Os residuos padronizados do modelo ajustado apresentados na Figura 22
apresentam-se distribuidos aleatoriamente em torno de zero (Residual=0), e sem
evidéncia visual de possiveis pontos discrepantes (outliers). O p-valor do teste de

normalidade de Anderson Darling foi igual a 0,588 demonstrando que os residuos
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apresentam distribuicdo normal. A suposi¢cdo de homocedasticidade também pode ser
considerada valida.

Figura 22: Gréficos dos residuos padronizados do modelo de regressdo com todas as variaveis

Residual Plots for Cales (kg)
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* p-valor de normalidade para os residuos = 0,588 (teste de Anderson — Darling).

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto.

Como foi constatada, por intermédio da analise dos resultados dos p-valores da
Tabela 9, a necessidade de eliminar algumas variaveis explicativas do modelo de
regressao, ajustou-se um novo modelo sem essas variaveis.

Na Tabela 11 podem observar que no novo modelo todas as variaveis se
mostraram significativas e o modelo final contém nove variaveis: T. G (X1), Si G (X2), Suc
(Xs), G Liq. (Xs), Dcrua (X7), Bs Prev. (Xs), Ox V (Xg), STE V (X10) € C R (X14). Também
€ importante destacar que o0s resultados para os coeficientes de determinacéo
continuaram altos (R? = 97,89% e R? ajustado = 97,76%), ou seja, indicam que o ajuste
€ muito bom, ja que 97,76% da variacao da variavel resposta Y é explicada pelo modelo

de regresséao ajustado.
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Com a reducdo do numero de varidveis, as variaveis que apresentaram VIF
elevado no modelo anterior (modelo completo), caracterizando-se como altamente
correlacionadas X2 (Si G) com VIF = 11,83 e Xs (Bs Prev.) com VIF = 17,50,
apresentaram um status de moderadamente correlacionadas no novo modelo juntamente

com as demais variaveis explicativas (valores de VIF entre 1 e 5).

Tabela 11: Andlise de regressdo modelo com reducéo das variaveis explicativas — Modelo |

Coefficients
S
Term Coef SE Coef T-Value VIF
Constant —-5544 511 -10.86
T.G(X1) 2.103 0.325 6.48 1.48
8i G(X2) 1580.5 44.8 44 .18 4.63
Suc (X5) -53.74 8.50 -11.03 y S
G lig.(X6) 71.80 4.01 37293 1.27
DCrua(X7) 0.2339% 0.0281 g8.34 3.82
Bz Prev. (X8) 355.8 20.6 17.25 4 .46
OX V(X9) =7:25 1.28 -5.66 1.34
STE V(X10) 29.03 2.24 12.56 3.91
C R(X14) 608 160 3.75 1.07
—
Model Summary
s R-sg R-sqg(adj)
38.5470[97.89% 97.76% ]

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto

Figura 23: Graficos dos residuos padronizados do modelo de regressdo com reducéo das

variaveis
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*valor de normalidade igual a 0,714 (teste de Anderson-Darling).

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto
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A equacdo do modelo de regressdo ajustado com a reducdo das variaveis

explicativas € a seguinte:

Cales (Y) = -5544 + 2,103 T.G (X1) + 1980,5 Si G(X2) - 93,74 Suc (Xs) + 71,80 G lig. (Xe)
+ 0,2339 DCrua (X7) + 355,8 Bs Prev. (Xs) - 7,25 OX V (Xo) + 29,03 STE V (X10) + 608
C R(X1a).

Um terceiro modelo foi ajustado através do uso do método de selecéo de variaveis
stepwise aplicado ao conjunto de todas as variaveis. Para sua implementacéo foi definido
um p-valor de 0,05 para inclusdo e exclusdo de variaveis. Na Tabela 12 apresentamos
os resultados do método “stepwise” resultante do software MINITAB.

A opcéo pelo Passo 10 (coluna “Step 10”) do programa, se deu por apresentar
uma confiabilidade maior (R? ajustado = 97,83). As dez variaveis selecionadas foram entéo
submetidas a analise de regressao, com os resultados que serdo apresentados a seguir.
Um ponto interessante, que pelo método “stepwise” foram consideradas todas as
variaveis do modelo anterior (Tabela 11), com excec¢do da variavel explicativa X1z (Vol
02 sem res/ig) que foi adicionada ao modelo pelo stepwise. Essa variavel no modelo
ajustado com todas as variaveis (ver Tabela 9), tinha p-valor = 0,123 e portanto foi
excluida ao nivel de significancia de 5%. Podemos ver na Tabela 12 que no modelo
ajustado com todas as variaveis indicadas pelo stepwise, a variavel Xi12 (Vol O2 sem
res/ig) foi a ultima a entrar no modelo e apresentou p-valor = 0,009, sendo portanto

significativa.



Tabela 12: Regressao “stepwise” com 18 variaveis independentes

Step 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Constant 1077.5 884.6 -577.5 -2613.0 -3738.2 -3381.4 -6566.0 -5633.0 -5520.0 -5669.0
Si G (X2) 1283 1138 1782 1893 1779 1935 1970 1987 1978 1989
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
DCrua (X7) 0.587 0.564 0.560 0.316 0.254 0.172 0.225 0.234 0.223
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Bs Prev. (X8) 350 394 314 305 329 352 354 369
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
G liq. (X6) 70.1 80.4 76.40 81.20 73.80 71.80 67.80
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
STE V (X10) 25.80 30.00 34.80 29.30 29.00 29.40
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Suc (X5) -87.00 -100.20 -92.50 -93.80 -94.10
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
T.G (X1) 2.26 2.15 2.09 2.02
P-Valor 0.000 0.000 0.000 0.000
OXV (X9) -7.30 -7.20 -6.80
P-Valor 0.000 0.000 0.000
CR(X14) 605.00  576.00
P-Valor 0.000 0.000
Vol 02 sem res/ig (X12) 0.145
P-Valor 0.009
S 170 113 96.8 74.5 60 49.5 44.3 40.4 38.7 37.900
R-Sq 56.76 81.01 86.14 91.83 94.75 96.45 97.18 97.66 97.87 97.98
R-Sq (adj) 5647 8075  85.86 91.61 94.57 96.3 97.04 97.53 97.74 97.83

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto
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O resultado para o coeficiente de determinacéo (R? ajustado = 97,83%) embora com

valores muito préximos, foi maior que todos os modelos anteriores: R? ajustado = 97,79%

para o modelo com todas as variaveis (exceto a variavel CT- Xi7 referente a carga total

t gue ndo pode ser estimada e foi removida do modelo de regressdo) e R? ajustado = 97,76%

com as 9 variaveis explicativas, que apds o processo de descarte da variavel feito pela

multicolinearidade, ou seja, eliminada as variaveis que séo explicadas por outra variavel

regressora, sobre andlise da estatistica do p-valor, quando assumi p-valor >0,05.

Na Tabela 13 pode-se observar que nesse novo modelo de regressao todas as

variaveis foram significativas a 5%. Os valores de VIF indicam que as variaveis inseridas

no modelo apresentaram um status de moderadamente correlacionadas
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Tabela 13: Analise de regressdo modelo com as variaveis explicativas adotadas pelo método

“stepwise” — Modelo Il

Coefficients

Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant -5652 503 -11.32 071000 i ——
Si G(X2) 1551.3 44 .1 45.19 0 ) | 4.67
DCrua(X7) 0.2231 0.027 8.03 0 3.90
Bs Prev. (X8) 370.1 20.5 17.71 0 4,77
G lig.(X6) 67 .86 4.15 16.20 0 1.45
STE V(X10) 25 .46 2.20 13.40 0 3.93
Suc (X5) -S54 .01 g2.32 =31:029 0 y B b
T.G(X1) 2.032 0.315 6.37 0 1.49%
CX V(X9) -6.80 1.27 =837 0 1.36
C R(X14) S7% 157 3.68 0 1.08
Vol 02 sem res/ig (X12) 0.144S 0.0543 2.67 0 1..57
A —

Model Summary

s R-sq R-sqg(adj)
37 57372 97.98% 97.83%

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto

Segue a equacao do modelo de regressao ajustado com as variaveis selecionadas

pelo método “stepwise”:

Cales (Y) = -5692 + 1991,3 Si G(X2) + 0,2231 DCrua(X7) + 370,1 Bs Prev.(Xs)
+ 67,86 G lig.(Xs) + 29,46 STE V(X10) - 94,01 Suc(Xs) + 2,032 T.G(X1) - 6,80 OX V(Xg)
+ 579 C R(X14) + 0,1449 Vol O2 sem res/ig (X12).

Na Figura 24 observa-se que os residuos padronizados também se apresentaram
bem distribuidos aleatoriamente em torno de zero, sem evidéncia visual de possiveis
pontos discrepantes. O teste de normalidade de Anderson Darling resultou num p-valor
igual a 0,889 maior que os modelo anteriores (0,588 e 0,714 respectivamente)

demonstrando que os residuos continuam apresentando distribuicdo normal.



Figura 24: Gréaficos dos residuos padronizados do modelo de regressdo com as variaveis

adotadas pelo método “stepwise”.
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*valor de normalidade igual a 0,889 (teste de Anderson-Darling).

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto
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Avaliando-se os modelos obtidos no que tange seus coeficientes de determinacéo

R? e R? just, pode-se afirmar que todos sdo capazes de explicar de maneira satisfatéria

a variancia total da variavel resposta (consumo de cales).

Nas Figuras 25 e 26 podemos observar os resultados dos modelos de regressao

ajustados comparando com o consumo de cales real (Y) dos dados observados do projeto

desta monografia, conforme as equacdes dos modelos nas paginas 66 e 68.



Figura 25: Gréafico dos resultados do consumo de cales (Y) e os valores calculados do modelo

ajustado com 9 variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto

Figura 26: Gréafico dos resultados do consumo de cales (Y) e os valores calculados do modelo
ajustado pelo método “stepwise”.
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Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto
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Na Tabela 14 podemos observar a contribuicdo de cada varidvel nos dois modelos
de regressao ajustados, sendo que em ambos modelos as variaveis que mais
contribuiram foram Si G (X2) com 50,37%, a Dcrua (X7) com 22,23%, a T.G (X1) com
6,61% e Bs Prev. (Xs) com 6,21%. No modelo stepwise a variavel C R(X14) reduziu
0,03% e a variavel Vol O2 sem res/ig (X12) que nao foi considerada no primeiro modelo,

representou 0,12%.

Tabela 14: Percentual de contribuicdo de cada variavel explicativa nos modelos ajustados

% Contribuicao - Modelo
% Contribuicao - Modelo II com as variaveis
Fonte I com reducao das explicativas adotadas
variaveis explicativas. pelo método
"stepwise”.
T.G (X1) 6,61% 6,61%
Si G(X2) 50,37% 50,37%
Suc(Xs) 3,49% 3,49%
G lig.(Xe) 3,78% 3,78%
DCrua(X7) 22,23% 22,23%
Bs Prev.(Xs) 6,21% 6,21%
OX V(Xo) 2,42% 2,42%
STE V(X10) 2,57% 2,57%
Vol O2 sem res/ig (X12) 0,12%
C R(X14) 0,21% 0,18%
Regressao 97,89% 97,98%

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do projeto

Outro ponto interessante, que nos chamou a atencéo durante a coleta de dados,
€ gque o operador estava diminuindo a quantidade de cal dolomitica quando o teor de
silicio do gusa estava alto, segundo observacdo do mesmo, a acao era para diminuir o
volume de escdria e corrigir sua condigéo fisica no processo de refino primario. Entéo,
de imediato fomos analisar a correlagéo deste insumo com o consumo de cales como foi
apresentado anteriormente nas paginas 55 e 57, mostrando que quando o consumo de
cales (Y) aumentava também aumentava o consumo de DCRUA (X7). Portanto, quando

fomos investigar a condicdo observada pela acdo do operador, detectamos uma
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oportunidade no modelo metallrgico, pois a DCRUA é a matéria prima para fabricacéo
da cal, que ap0s a sua calcinagdo em fornos obtém a cal calcinada dolomitica.

Este processo de calcinagéo ocorria no convertedor, que devido a alta temperatura
do processo de refino primario, estava calcinando a DCRUA (X7) e aumentando os teores
de CaO e MgO da escoria, gerando mudanca nos aspectos quimicos e fisicos da mesma.
Rapidamente, sugerimos a revisdo do modelo metallrgico para considerar este aporte
de CaO e MgO, visto que, o modelo metalirgico ndo considerava esta condi¢do, a
DCRUA (X7) era apenas usada para controle do balan¢o térmico em substituicdo da
sucata devido sua reacao endotérmica no processo de refino (absorve calor) e néo era
feito ajustes nas adi¢cdes de cal em funcao do uso da DCRUA (X7).

Também ja no inicio do trabalho sugerimos mudanca na especificacdo de material
(gusa liguido), pois o teor de silicio do gusa é o grande responsavel pelo consumo de cal,
conforme era de conhecimento e foi comprovado no estudo deste projeto. Com as
mudancas sugeridas no inicio do trabalho, podemos verificar os resultados do teor de

silicio do gusa na Figura 27, pois anteriormente as faixas de controle eram elevadas, sem
uma analise fundamentada da capacidade do processo.

Figura 27: Grafico dos resultados historicos do teor de silicio do gusa.
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Fonte: Elaborado pelo autor com os dados acompanhados no projeto

Na Figura 28, podemos verificar os resultados no consumo de cales levando em
consideracdao as mudancas sugeridas no processo, baseados em observagoes iniciais,

juntamente com trabalhos internos para reducdo do consumo de cales, entre eles,
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destacam-se a mudanca no modelo matematico, a mudanca da faixa quimica do gusa
conforme analise estatistica de capacidade do processo e um grupo de solugbes de
problemas criado por profissionais da area, que através da metodologia de analise e
solucéo de problemas, também conhecido como MASP, € a denominacdo que o QC-

Story, método de solugdo de problemas de origem japonesa, acabou sendo atribuida no
Brasil. Os resultados estao expressos em kg/taco.

Figura 28: Grafico dos resultados histéricos do consumo de cales
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Fonte: Elaborado pelo autor com os dados acompanhados no projeto

5 CONCLUSAO

Este trabalho no atual cenario da economia mundial caracteriza-se numa grande
oportunidade de testar novas ferramentas estatisticas no ambiente industrial das
empresas de transformacéo, onde normalmente foca muito a questéo técnica ligada a
fabricacdo do produto e ndo abre espacos para métodos estatisticos inovadores e mais
complexos, que podem alavancar melhores desempenhos nos seus processos de
producao.

Para alcance do objetivo geral dessa monografia, foram tracados alguns
especificos. Primeiramente, foi realizado um levantamento de informag¢des acerca do
consumo de cales. ApOs esta etapa, foram identificados provaveis fatores que
influenciariam o consumo e foi elaborada uma tabela compilada para coleta dos dados

encontrados juntamente com a equipe. Em seguida, apos analises de diversos modelos
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que poderiam ser utilizados na previsdo do consumo de cales, definiu-se a regresséo
linear multipla como a mais adequada. Apesar de o modelo de regressao apresentar
condicbes a serem obedecidas a fim de garantir a sua validade, nenhuma delas foi
violada e os modelos de regressao apresentados, sdo capazes de explicar e prever o
consumo de cales (YY), conforme podemos visualizar nas Figuras 25 e 26.

A andlise de regressao inicial com todas as varidveis independentes/explicativas,
exceto a variavel CT (Xi17) referente a carga total t, que considerando um nivel de
significancia de 5 %, nao foram significativas as variaveis: X3 (Mn G) , X4 (P G), X112 (V L
02), X12 (Vol O2 reslig), X13 (TFS), X15 (Mn R), X16 (P R) € X18 (Ox T).

Dois modelos foram entdo ajustados: um com as 9 varidveis que foram
significativas a 5% no modelo completo e outro contendo 10 variaveis indicadas pela
aplicacdo do método de selecdo de variaveis “stepwise”. Ambos indicaram um ajuste
muito bom, ja que mais de 97% da variacdo da variavel resposta Y € explicada pelos
modelos ajustados. No modelo ajustado “stepwise” a variavel Xi2 (Vol O2 resl/ig) foi
considerada, sendo que as demais variaveis foram semelhantes ao primeiro modelo
ajustado, sendo elas: T. G (X1), Si G (X2), Suc (Xs), G Liq. (Xs), Dcrua (X7), Bs Prev.
(Xs8), Ox V (Xo), STE V (X10) € C R (X14). Pela prética, a maioria das variaveis levantadas
estdo intimamente ligadas ao consumo de cales, embora fosse uma surpresa que as
variaveis relacionadas ao teor de fésforo (tanto no gusa quanto no aco) ndo serem
consideradas em nenhum dos modelos. A explicacdo encontrada, que o0 processo de
sopro no convertedor esta parametrizado para uma melhor formacgéo de escoria visando
uma maior taxa de desfosforacdo (reducé@o do teor de fosforo), ndo implicando assim,
numa variavel independente significativa.

Portanto, o uso destes modelos de regressao multipla pode ser aplicado na andlise
de processo de modo a predizer o consumo de cales, podendo identificar as principais
variaveis metalurgicas que possam influenciar o consumo de cales durante processo de
refino primario e simultaneamente ver se as mesmas variaveis sao significativamente
explicadas pelo método de regressdo multipla. Esta aplicagdo pode estender a diversos
problemas vividos nas empresas, caracterizando-se numa técnica bastante eficiente para

conhecimento, controle das variaveis e melhoria dos resultados, identificando e aplicando
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0 modelo de previsdo mais adequado, que permitird maior acuracidade e confiabilidade
aos resultados de previsao.

Finalizando, o estudo alcangou seu objetivo, uma vez que obtemos os modelos de
previsdo do consumo de cales. Sendo, assim é importante considerar que alguns
aspectos sejam aperfeicoados e aprofundados, como a identificacdo de outras possiveis
variaveis que possam influenciar o consumo de cales, tais como, os 0xidos que compdem
a escoria formada no processo, que néo foi considerado no trabalho devido a dificuldade
de analise em todos os lotes de corridas observados. A proposta € sempre elaborar um
estudo envolvendo a maioria das variaveis do processo de producao do a¢o; assim como,
realizar uma analise mais aprofundada, com intuito de obter mais dados, o que poderia

trazer ainda maior precisdo a previsao.

6 SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

e Fazer nova andlise para ajustar os modelos em fun¢édo da mudanca na condigdo
metallrgica da dolomita crua (DCRUA X7);
e Investigar a influéncia dos éxidos no processo de desfosforacao do refino primario

no convertedor LD.
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