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Resumo
Tendo conhecimento que o processo do FEA demanda grande quantidade de energia
elétrica, as otimizacdes a partir de balancos de massa e de energia séo feitas com
frequéncia elevada. Em geral, esses calculos ndo sédo simples e em algumas empresas
h& softwares propriamente desenvolvidos para esse fim, consequéncia de uma evolugéo
tecnolégica que tem permitido captar e armazenar muitas variaveis em bancos de
dados. Visando obter o maior nimero de respostas possiveis a partir dos dados, foram
realizadas abordagem estatisticas aplicando os métodos de regressédo linear multipla
(MLR) e dos minimos quadrados parciais (PLS) correlacionando parametros de mix de
sucatas, de processo e de elétrica do FEA com a quantidade necessaria de energia
elétrica para fundir a carga solida. Os modelos foram avaliados com os valores reais de
periodos diferentes e, adicionalmente, com valores obtidos pelo software oficial da
empresa para balanco de massa e energia., demonstrando um bom ajuste com erros
porcentuais inferiores a 5% para todas as regressdes. O modelo estatistico demonstrou,
portanto, uma boa acuracia para a pratica industrial de otimizacdo energética e a
vantagem da obtencéo de resultados a partir de equacdes lineares.
Palavras-chave: Aciaria; Forno elétrico; Otimizacdo; Energia, analise estatistica, PLS,
MLR.

ELECTRIC ARC FURNACE FUSION AND PRIMARY REFINING OPTIMIZATION
BASED IN STATISTICAL ANALYSIS OF ELECTRIC AND PROCESS PARAMETERS
Abstract
Knowing that the EAF process requires a large amount of electricity, optimizations of
mass and energy balances are done with high frequency. In general, these calculations
are not simple and in some companies there are software developed specifically for this
purpose, a consequence of a technological evolution that has allowed to capture and
store many variables in databases. Aiming to obtain the greatest number of possible
responses from the data, it was applied a statistical approach using the multiple linear
regression (MLR) and partial least squares (PLS) methods correlating scrap mix, process
and electrical parameters of the EAF with the required amount of electrical energy to
melt the solid load - one of the largest installments in the production cost of electric
steelmaking. The models were evaluated with the actual data of different periods and, in
addition, with data obtained by the company's official software for mass and energy
balance, showing a good fit with mean errors of less than 5% for all regressions. The
statistical model demonstrated a good accuracy for the industrial practice of energy
optimization and the advantage of obtaining results from linear equations.
Keywords: Meltshop; Electric Arc Furnace; Optimization; Energy; Statistical Analysis;
PLS; MLR.
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1 INTRODUCAO

Uma das maiores dificuldades que as industrias siderargicas enfrentam nos ultimos
anos consiste em aliar a maxima produtividade com um menor custo. Para que isso
possa ser alcancado, o conhecimento da metalurgia do processo € de suma
Importancia.

O processo de producdo de aco através do Forno Elétrico a Arco (FEA), que
representa 28% da producdo mundial [1], consome uma quantidade muito grande de
recursos, tais como energia elétrica, energia quimica (oxigénio, gas natural,
materiais carbonosos e 6leos) e altos volumes de agua de refrigeracédo para fundir a
carga metalica e aquecé-la até a temperatura ideal. Sendo um processo que
demanda grande consumo de energia, um dos maiores desafios dentro de aciarias
elétricas é o estudo de caracteristicas deste processo a fim de que, dentro de
determinadas condi¢cbes, consiga-se um equacionamento de alta produtividade e
baixo custo utilizando a menor quantidade possivel de recursos.

De acordo com Opfermann [2], é possivel atingir a maxima produtividade utilizando a
parcela total disponivel de energia (elétrica e quimica) tendo em vista que a poténcia
de um forno esta diretamente relacionada com a velocidade de fusdo do metal. No
entanto, essa equacao nao € trivial na préatica, tendo em vista que ha muitas
variaveis envolvidas com a energia a ser fornecida ao aco no forno: composicéo
guimica da carga metélica a ser fundida, perdas energéticas, poténcia do sistema
elétrico, fontes de energias quimicas (lancas, injetores, queimadores), perdas
metalicas de ferro para escoria e de processo, dentre outras tantas.

E notoria a evolugédo na operacéo dos fornos elétricos ao longo do ultimo século, que
a partir de desenvolvimento de diversas tecnologias, permitiu grandes avangos em
produtividade. Entretanto, ainda ha oportunidades a serem estudadas e implantadas,
levando em conta que a eficiéncia energética média de um Forno Elétrico a Arco
normalmente esta entre 55 a 65% [3].

No mundo atual, onde o armazenamento de dados de processos torna-se uma
ferramenta cada vez mais poderosa, € possivel afirmar que o conhecimento da
metalurgia do processo tem um alicerce reforcado com o uso de analises estatisticas
de dados para alavancar resultados de eficiéncias. O objetivo central do presente
trabalho € propor modelos de predicdo com funcéo de otimizacdo da energia elétrica
consumida no processo de fuséo e refino primario de um FEA através de analises
estatisticas de parametros elétricos e de processos.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Equipamentos utilizados

As principais informac¢es do Forno Elétrico a Arco utilizado para obtencédo de dados
para andlises sdo apresentadas na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Tabela 1. Informacgbes do FEA utilizado

DESCRICAO VALOR
Peso médio de vazamento 21t
Volume bruto 26 m3
Poténcia do transformador 21,6MVA/26 MW
Diametro dos eletrodos 355mm
Dimensdes da porta de escéria 3
Diametro da carcaca 4135 mm

Diametro dos painéis

; 3800 mm
refrigerados
Pureza do oxigénio injetado 91%
Numero de gueimadores 3
gazao maxima de gés natural 530 Nm?/h

0s queimadores

Numero de injetores 1 lanca de oxigénio
(Porta de escéria) 1 lanca de coque
Vazao de operacao (oxigénio) 500 — 1500 Nm3/h
Vazao de operacao (coque) 5—12 kg/min

Fonte: Autor.

2.2 Coleta de Dados

Foram coletadas e monitoradas 85 variaveis distintas de dados do processo de 870
corridas ao longo de quase trés meses (14/01/2019 a 31/03/2019) de operacdo do
FEA em estudo. Para aumentar a confiabilidade nos dados coletados, eles
passaram por um primeiro filtro, que levou em consideragdo as variaveis que sao
relevantes do ponto de vista energético para as condicdes finais do que o modelo se
propde a analisar e otimizar. Isso exige conhecimento técnico do processo para
evitar de tornar 0 modelo com muitas variaveis que aumentem as variabilidades dos
resultados e que ndo possuem um bom ajuste aos valores reais.

2.3 Disponibilidade e qualidade dos dados

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

2.4 Processamento de dados

Um bom processamento de dados comeca com a identificacdo de dados ruins e
outliers — ou valor atipico, uma observagdo que apresenta um grande afastamento
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das demais da série [4]. Tendo isso sob a 6tica dos dados, ndo foram contabilizadas
corridas que apresentaram algum desvio ou problema de processo atipico, tais
como:

e Corridas com Power off maior que 22 minutos por corrida (média anual 2018),

independentemente do motivo;

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

e Corridas sem apontamentos de consumos de sucatas;

e Corridas ap0s grandes periodos de paradas;

e Primeiras corridas de forno ap0s trocas de refratarios.

O segundo passo € o calculo de varidveis secundarias. No caso do estudo, foi
realizado transformacbes das variaveis absolutas para variaveis especificas, que
irdo aumentar a acuracia do ajuste da modelo de predicdo. Dessa maneira, a
concepcao de um modelo de predicdo do consumo especifico de energia elétrica em
KWh do FEA por tonelada de sucata carregada no forno foi realizado através do
calculo de variaveis secundarias, excecoes feitas ao numero de cestdes carregados,
as grandezas elétricas e a poténcia elétrica, como pode ser observado na Tabela 2
abaixo.

Tabela 2. Variaveis secundarias para modelo de predicao do consumo especifico de energia elétrica
do FEA

VARIAVEL NOME UNIDADE FORMULA
Consum(_) especifico KWhit KWhit Energia EIetrrlca_/Massa do Aco
de energia liquido
Consumo especifico . i
de energia por kWhits kwhit Energia EIeg;%M:S;a de sucata
tonelada de sucata g
Porcentual da %SC1 % Massa da Sucatal/Massa total das
Sucatal Sucatas Carregadas
Porcentual da %SC2 % Massa da Sucata2/Massa total das
Sucata? Sucatas Carregadas
Porcentual da %SC3 % Massa da Sucata3/Massa total das
Sucata3 Sucatas Carregadas
Porcentual da %SC4 % Massa da Sucata4/Massa total das
Sucata4 Sucatas Carregadas
Porcentual das %OthersScrans % Massa das demais Sucatas/Massa
demais Sucatas b total das Sucatas Carregadas
Consumo especifico .
de gas natural do GNbit Nm3/t Consumo de Gas'Na}turaI/Massa do
. Aco liquido
gueimador
Consumo especifico A
de oxigénio do Oxyb/t Nm3/t @onsumo de Oxigénio QO .
: Queimador/Massa do Aco liquido
gueimador
Consumo especifico A
de oxigénio do Oxylt Nm3/t Consumo de OX|gen!o Qa
; lanca/Massa do Aco liquido
gueimador
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Consumo especifico

Consumo de Coque da lanca/Massa

de coque injetado kgClt kglt do Aco liquido
Consumo de sucata tScrap/corr ¢ Consumo de Syca}ta/Massa do Aco
por corrida liquido
Poténcia Elétrica MW MW Média da Poténcia Elétrica do FEA
Numero de cestdes
Baskets - -
carregados
Power off Power Off min/corr Somatério dos minutos parqdos
durante o processo da corrida
Distorcao h?rmonlca THD Melt i i
total da fuséo
Distor¢cao harmonica THD Ref i i

total do refino
Fonte: Autor.

2.5Desenvolvimento dos modelos de predicéao

No presente trabalho, propde-se modelar estatisticamente a partir da aplicagéo dos
métodos de Regressédo Linear Mdltipla (MLR) e de Minimos Quadrados Parciais
(PLS) as variaveis para obter modelos capazes de estimar a quantidade de energia
necessaria para fundir uma quantidade especifica de sucata (kWh/ts) com funcéo de
otimizar o processo quanto a atuacdo nos parametros. Os modelos foram
implementados a partir do uso do software comercial Minitab 16. Cada método foi
realizado pelo menos duas vezes para obtencdo de quatro modelamentos diferentes
tendo como resultados regressdes de ajustes diferentes aos resultados reais.

2.5.1 Método MLR

Utilizando o método MLR, foram obtidos dois modelos para estimar a energia
especifica por tonelada de sucata (KWh/ts):

e Modelo 1:

Realizou-se a aplicacdo do método sem restricdes (Modelo 1), usando como as
variadveis preditoras todas disponiveis. Neste modelo de predicao (Modelo 1), que
resultou da observacdo de 377 corridas, para energia especifica por tonelada de
sucata por corrida (kWh/ts) chegou-se numa equacéo (1) linear dependente de 14
variaveis de processo monitoradas conforme descrito ha equacéo abaixo.

k_”:'lz 829,16 + 12,8 %SC1 + 61,3 %SC2 — 73,8 %SC3 — 56,3 %SC4 — 10,4G_Atm+
1,042 — 2,132 4 4,145 — 17,8 ScrapTons + 0,05 MW + 28,7 Baskets +

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

Na propria aplicagdo do método, o programa usado que implementou o modelo
excluiu uma das variaveis de entrada (%OthersScraps) por concluir que ela estava
fortemente correlacionada com outras variaveis ja incluidas no resultado da
predicdo. O conjunto de graficos na Figura 1 abaixo mostram que apesar do valor de
R2 adequado a pratica industrial, hd ainda oportunidades, visto que foram
identificados outliers que podem estar poluindo o modelo.
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Residual Plots for kWh/ts
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Figura 1 — Conjunto de gréaficos do Modelo 1: a) Residuos padronizados x Probabilidade normal; b)
Residuos padronizados x Resultados previstos; c) Histograma da distribuicdo dos residuos
padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados. Fonte: Autor.

e Modelo 2:

Apo6s andlise dos resultados do primeiro modelo, aplicou-se uma segunda vez o
método estatistico excluindo as varidveis preditoras que possuam um valor-p
calculado menor que 0,05 (probabilidade de rejeitar a hip6tese nula quando ela é
verdadeira). Foi aplicado o método e repetido a analise até chegar-se em uma
regressao onde 100% dos valores-p calculados fossem menores que 0,05, conforme
Arsham [5] explicou em seu estudo.

Assim, chegou-se a uma nova regressao e estabeleceu-se o Modelo 2 conforme
equacdo (2) de regressao multivariavel abaixo.

kWh GNb

= 824,55 + 64,1%SC2 — 8,99°=— 2,08 =%
271 Baskets + 1,37 Pwr Off + 3, 14 THD Ref

Oxy

+ 438"“ 17,6 ScrapTons + (2)

Na analise qualitativa do modelo de predi¢cdo, podemos afirmar que os coeficientes
sdo coerentes com o0 que é esperado no processo metaldrgico assim como no
Modelo 1. Os residuos padronizados, sdo mostrados no conjunto de graficos da
Figura 2 abaixo possuem enorme semelhanca, e, ha apenas pequenos

distanciamentos de outlier.
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Residual Plots for kWh/ts
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Figura 2 - Conjunto de gréaficos Modelo 2: a) Residuos padronizados x Probabilidade Normal; b)
Residuos padronizados x Resultados previstos; c) Histograma da distribuicdo dos residuos
padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados. Fonte: Autor.

2.5.2 Método PLS

De maneira similar ao aplicado para o método MLR, aplicou-se o procedimento de
modelagem estatistica para obter a energia especifica por tonelada de sucata
(kWhlts) usando o método PLS. Nesse processo, € um passo critico estabelecer o
namero correto de componentes principais a serem utilizados nos modelos de
calibracdo, jA& que os valores preditos a partir desses modelos, dependem
diretamente do numero de componentes principais utilizados [6]. Poucos fatores
podem nado ser suficientes para modelar adequadamente o sistema, enquanto
muitos fatores podem introduzir ruido a calibrag&o, o que resulta num baixo poder de
predicdo para amostras fora do conjunto calibracéo [7].

e Modelo 3:

No Modelo 3 ndo ha aplicacédo de validacao cruzada, e, portanto, utiliza-se o método
conjunto, em que o programa Minitab calcula e avalia os 10 componentes principais
envolvidos. Os coeficientes calculados sdo usados com os termos para calcular o
valor ajustado das variaveis de resposta. No PLS, os coeficientes padronizados

indicam a importancia de cada termo no modelo e correspondem as variaveis “x” e
“y” padronizadas. Sdo esses valores usados para construir a equacao de regressao
do modelo e que pode ser vista na equagéo 3 abaixo. Logo abaixo, podemos avaliar

graficamente a capacidade de predicdo do modelo e os residuos padronizados.

kWh
ts

= 854,28 — 12,3 %SC1 + 36,2 %SC2 — 98,9 %SC3 — 81,5 %SC4

GNb Oxyb Oxy kgC
— 25,1%O0thersScraps — 10,4T + 1,04 - 2'1ST + 4,14T

— 17,8 ScrapTons + 0,05 MW + 28,7 Baskets + 1,22 Pwr Off
— 0,494 THD Melt + 3,12 THD Ref
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Figura 3 - Conjunto de graficos Modelo 3: a) Gréfico de selecao de modelo; b) Gréfico de
dispersao das respostas ajustadas; c) Grafico de dispersédo projetado dos coeficientes de
regressao padronizados; d) Grafico de dispersao conectado dos carregamentos x do primeiro e
segundo componente. Fonte: Autor.
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Figura 4 - Conjunto de gréaficos Modelo 3: a) Residuos padronizados x Probabilidade Normal; b)
Residuos padronizados x Resultados previstos; c) Histograma da distribuicao dos residuos
padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados. Fonte: Autor.
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e Modelo 4:

O Modelo 4 € obtido a partir do método estatistico PLS e assim como no Modelo 3
nao ha excluséo de variaveis pelo préprio programa na implementacdo do modelo.
Diferentemente do outro modelo aqui discutido e obtido a partir do mesmo método,
no Modelo 4 ha aplicacao de validacéo cruzada, onde o programa calcula a
capacidade preditiva dos modelos potenciais para determinar o nimero apropriado
de componentes a reter no modelo. Os coeficientes sdo usados para construir o
modelo de regressdo do modelo estdo descritas na equagéo 4. Em seguida, 0s
graficos gerados diretamente pelo software sao apresentados, demonstrando o
ajuste do modelo preditor aos valores reais.

kWh
?= 869,94 — 9,7 %SC1 + 35,2%SC2 — 106,3 %SC3 — 88,2 %SC4
GNb Oxyb Oxy kgC (4)
— 23,9%O0thersScraps — 9'4T + 0,62 - Z'ZT + 4,3 -
— 18,3 ScrapTons + 0,16 MW + 27,5 Baskets + 1,2 Pwr Of f
— 0,466 THD Melt + 3,38 THD Ref
PL5S Model Selection Plot PLS Response Plot
(response is Wh/ts) (response 5 kWh/ts)
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Figura 5 - Conjunto de graficos Modelo 4: a) Grafico de selecdo de modelo; b) Gréfico de disperséo
das respostas ajustadas; c) Gréfico de disperséo projetado dos coeficientes de regressao
padronizados; d) Grafico de dispersao conectado dos carregamentos x do primeiro e segundo
componente. Fonte: Autor.
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Figura 6 - Conjunto de graficos Modelo 4: a) Residuos padronizados x Probabilidade Normal; b)
Residuos padronizados x Resultados previstos; c) Histograma da distribuicao dos residuos
padronizados; d) Residuos x Ordem dos dados. Fonte: Autor.

2.6 Avaliacdo dos Modelos como otimizadores

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

Aplicou-se os quatro modelos ao periodo pés-acbes — diferente ao usado nas
observacbes para obtencdo deles. Foram analisadas 53 corridas, seguindo as
exclusdes feitas aos moldes da obtencdo do modelo. A partir dos resultados
estimados que chegamos, foi avaliado do ponto de vista de erros porcentuais (EP) e
raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE). Ambos também foram comparados
com o resultado obtido no software oficial da empresa, que foi calibrado para a
média do periodo correspondente. A Tabela 3 abaixo resume os resultados.

Tabela 3. Resumo da avaliacdo dos resultados reais x estimados pelos modelos

Avaliacédo Modelo 1l Modelo2 Modelo3 Modelo4 Software oficial
R2 (%) 56,2 % 55,0 % 56,2 % 56,0 % NAO APLICAVEL
EP (%) 2,62 % 3,02 % 2,62 % 2,66 % 2,59 %
RMSE (kWh/t) 13,82 16,57 13,82 14,14 12,04
RMSE/MEDIA (%) 2,96% 3,55% 2,96 % 3,03 2,59 %

Fonte: autor.

* Contribuicédo técnica ao 50° Seminario de Aciaria, Fundicdo e Metalurgia de N&o-Ferrosos, parte

integrante da ABM Week 2019, realizada de 01 a 03 de outubro de 2019, S&o Paulo, SP, Brasil.
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3 CONCLUSAO

A aplicacdo dos modelos com dados reais mostrou-se uma excelente alternativa
para otimizag&o do processo de fuséo e refino em FEA, uma vez que as modelagens
atingiram 6timos ajustes. Assim, com base na avaliacdo qualitativa e quantitativa da
magnitude e do sinal dos coeficientes é possivel redefinir balancos de massa e de
energia considerando seus efeitos em parametros elétricos. Dessa maneira, também
€ possivel definir a quantidade de energia necesséria para fundir e refinar
completamente a corrida, reduzindo perdas como as causadas por excesso de fusao
da carga entre carregamentos desnecessariamente por falta de conhecimento
operacional. Podemos afirmar diretamente sobre os modelos:

¢ Os modelos estatisticos 1 e 3 sd0 0s que mais se ajustam ao processo;

e Os modelos estatisticos propostos para uso na otimizacao do processo possuem
vantagem em relacdo ao software por serem de facil aplicacdo — por substituicao
direta em equacdes de regressodes lineares;

e Os modelos estatisticos néo invalidam o uso do software, muito pelo contrério,
uma vez que seus resultados estdo orientados apenas para otimizar a variavel
energia, enquanto o software é capaz de fornecer resultado para o balanco de
massa e energia completo;

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