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Resumo

A projecéo de escéria do BOF (Basic Oxygen Furnace) ocorre a partir da formacéo
da emulsdo, a qual provoca expulsdo de escéria se 0 volume da mesma aumenta
em demasia. Esse fendmeno gera algumas preocupac¢des para uma aciaria, como
diminuicdo da eficicia do refino, perdas financeiras, perda de material, riscos de
acidentes e principalmente problemas ambientais. Arquivos de Big Data da
ArcelorMittal Tubardo foram estudados para que fosse possivel a identificacdo das
causas principais das projecdes a partir de estudos estatisticos de andlises
multivariadas, técnicas ainda pouco usuais para estudos na area de aciaria. Foram
utilizados os softwares Statistica, Genes, e Rbio com novas propostas de utilizacao
de ferramentas desta area, como a andlise de componentes principais e a analise de
trilha e andlise de rede de correlacdes. Foi possivel verificar, por exemplo, que o
peso de briquete misto adicionado durante o sopro e o teor de silicio no gusa
carregado estao entre as principais causas de projecao.
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IDENTIFICATION OF THE VARIABLES THAT INFLUENCE THE SLOPPING IN
THE BOF USING MULTIVARIATE DATA ANALYSIS

Abstract
Slopping occurs when the emulsion inside the BOF (Basic Oxygen Furnace)
increases its volume and portion of the slag is expelled. This phenomenon brings
some concerns for steelmaking such as reduction of refining efficiency, material
losses, health concerns and also environmental issues. Big Data files from
ArcelorMittal Tubardo have been analysed in order to identify the main causes of the
slopping. Statistical techniques such as multivariate analyzes, which are not very
usual in the steelmaking field, have been employed for such. Statistica, Genes and
Rbio softwares were used and principal components, path analysis, and correlation
network were the chosen tools. It was possible to verify, for example, that the weight
of mixed briquette added during the blowing and the content of silicon in the hot
metal are among the causes of slopping.
Keywords: Slopping; BOF; Big Data; Multivariate Analysis.
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1 INTRODUCAO

Durante o processo de refino primario de gusa no BOF (Basic Oxygen Furnace)
ocorre a formacdo de uma emulsdo gas-metal-escéria que é essencial para as
reacbes de refino e € importante para elevada produtividade neste tipo de
convertedor [1]. Este fendbmeno é uma das principais preocupacfes durante
producdo de aco por oxigénio. Alguns sugerem que as projecdes estao relacionadas
a quantidades excessivas de gas geradas em uma escoria altamente espumada [2].
A projecdo esta ligada com o volume da emulsdo, que se aumentar além da
capacidade do convertedor, leva a expulsdo de grande porcédo da escoria e metal.
Assim, ela pode ser prejudicial ao meio ambiente devido a poluicdo que € gerada
pelos gases, causando também reducédo de eficiéncia de refino e gerando um menor
rendimento metélico, além de danos ao equipamento [3, 4].
De acordo com Evestedt et al. (2007) o fenbmeno da projecdo é cadtico e
imprevisivel. A persisténcia desse problema em muitas empresas deu origem a
estudos no intuito de se manter um volume de espuma adequado, evitando que a
mesma ocorra. Assim, nas Utimas décadas, ficou evidente que erradicar a projecao
se tornou uma tarefa bastante desafiadora, e por isso, entender as suas causas se
torna essencial [5].
Considerando a projecao, portanto, como um fenbmeno complexo, Walker et. al
(2005) documentaram algumas variaveis de influéncia, que incluem:

e Viscosidade da escoria,
Tenséao superficial da escoria,
Densidade de escoria,
Quantidade de particulas de segunda fase dentro da escoéria liquida,
Tamanho das bolhas de gas geradas no processo de descarburacéo,
Altura, volume e forma do revestimento do convertedor,
Taxa de geracéo de gas,
Efeito de resfriamento ou aquecimento de adicdes,
Altura da lanca acima do banho,
Taxa de sopro de oxigénio atraves da lanca,
Densidade da carga de sucata,
Padrao de furos de lanca,
Desgaste do furo da lanca,
Penetragdo de jato de oxigénio e angulo de disperséao,
Quimica do gusa (P, Si, Ti),
Composicéao da sucata (Al, Si, Ti, S, P),
Instante de adicdo de fluxantes, minério e combustivel,
Velocidade de descarburacéo,
Quantidade relativa de pds-combustdo dentro ou perto da escoria,
Incrustagdes na lanca,
Presséo do gas perto da boca do convertedor,
Introdugdo esporadica de materiais com quimica altamente variavel e taxa de

adicao (sujeira na sucata, particulas refratarias).

E possivel observar que o fendmeno de projecdo é influenciado por muitos
parametros de processo, altamente variaveis e imprevisiveis, o que torna o estudo
de projecdes, muitas vezes, dificil [6].
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A proposta desse estudo é utilizar métodos de analises multivariadas, para efetuar
uma andlise de Big Data de tal forma a detectar as variaveis de influéncia nas
ocorréncias de projecdes no convertedor numero 1 da ArcelorMittal Tubardo. Para
essa pesquisa sdo utilizadas propostas de técnicas classicas, como as analises de
trilha, anélise de componentes principais (ACP), e analise de rede de correlagdes,
técnicas estatisticas ainda pouco difundidas no assunto de aciaria.

2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Materiais e Métodos

InformagBes de Big Data de corridas de aco do convertedor numero 1 do BOF da
empresa ArcelorMittal Tubardo (AMT) foram utilizadas para analise. Os dados estao
contidos em uma planilha, com a identificacdo das corridas e as respectivas
informacbes, dadas como variaveis. As variaveis, que sdo descricbes de cada
corrida, com indicages de data e hora de inicicio e fim de sopro, teores de Si, P, Mn
finais, se houve ou ndo projecéo, dentre outras, formam um total de 160.
A partir dessa planilha, foi possivel identificar as corridas com projecédo, e assim,
classificar as variaveis que mais se correlacionam com este fenbmeno, a partir de
andlises multivariadas nos softwares Statistica, Genes e Rbio.
De inicio, foi feita uma filtragem das 160 informacdes, restando, por fim, 33 variaveis
de interesse. Além disso, segundo estudos anteriores, a varidvel de interesse
projecdo, por ser a Unica ndo automatica, muitas vezes nao trazia a informacéao
adequada; assim, foi feito um refino dos dados mais confiaveis, totalizando 6381
corridas. Foi construida, em seguida, uma matriz em planilha no Excel com as
informagbes dos dados. Estes, assim, foram padronizados para poderem ser
comparados sem interferéncias provocadas pela ordem de grandeza de suas
informacdes (ex.: peso de cal adicionada durante o sopro, peso do minério,
porcentagem de P no gusa) utilizando-se, para isso, a equagao:

Xa’ _ Xa Xmm (1)

Xméx _Xml’n

Onde X, é o valor padronizado, X, € o valor do numero a ser substituido, X, € 0
valor minimo do conjunto de dados da variavel que esta sendo padronizada e X, €
0 respectivo valor maximo. ApdOs a padronizacao aplicou-se as técnicas estatisticas
de andlise de componentes principais e de trilha, utilizando os softwares,
respectivamente, Statistica, Genes e Rbio.

A ACP é uma técnica que transforma sistematicamente um conjunto original de
variaveis em outro menor com variaveis que representa a maior parte das
informagdes fundamentais do grupo original sem grande perda. Fundamentalmente,
esse novo grupo, chamado de componentes principais (ou fatores) é a combinacao
linear das variaveis originais, e, dessa forma, a interpretacdo dos dados fica mais
simplificada [7]. Sendo assim, a ACP foi empregada, principalmente para a
identificagdo do numero ideal de variaveis a serem analisadas, e, portanto,
complementar as demais técnicas estatisticas utilizadas para este estudo.

J& sobre a andlise de trilha, uma das fundamentais vantagens da sua utilizacao é
permitir o conhecimento dos efeitos diretos e indiretos que variaveis explicativas
exercem sobre uma variavel principal, admitindo, assim, constituir qual estratégia
sera mais eficiente na selecéo, para incrementar a melhora [8].
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A andlise da rede de correlacdo é uma ferramenta visual, onde é possivel verificar a
associacdo padrao entre as variaveis investigadas. Assim, as redes formadas entre
uma variavel e outra sdo representadas como nodos e as relacdes entre elas sédo
representadas por linhas verdes, quando positivas, e vermelhas quando negativas
[9]. Desse modo, com a aplicacdo dessas técnicas tornou-se possivel verificar quais
séo as variaveis explicativas que mais afetam na ocorréncia da projecgéo.

2.2 Resultado e discussao

2.2.1 Analise de Componentes Principais

Foram selecionadas 33 variaveis. Fez-se a ACP para obter um nimero proximo ao
ideal, sem perdas de informacéo, para identificacdo de quantas variaveis seguiriam
para analise de acordo com a técnica seguinte. Obteve-se a tabela da Figura 1.

Extraction: Principal components
Eigenvalue % Total Cumulative Cumulative

Value variance Eigenvalue %

1 2823844 8.557103 252384 8.55M
2 2368869 7178390 5.1927 15.7355
3 2152129 6.521603 7.34484 22257
4 1.689088 5118448 9.03393 27.3755
5 1.582423  4.795220 10.61635 321708
] 1.413338)  4.252843 12.02969 36.4536
7 1.345221)  4.076426 13.37491 40.5300
g 1.325129)  4.015541 14.70004 44 5456
9 1.238476) 3.752957 15.93852 48.2985
10 1.162874) 3.523861 17.10139 51.8224
11 1.067909) 3.236087 18.16930 55.0585
12 1.057934 3205860 19.22723 55.2643
13 | 1.02397 2 KRR |
14 0.982196 2976352 21.23340 64.3436
15 0.971077)  2.942659 22 20448 67.2863
16 0.923907 2799720 23.12839 70.0860
17 0.901184 2.730860 2402957 72.8169
18 0.832467 2522629 2486204 75.3395
19 0.818427 2480081 2568046 77.8196
20 0.807205 2446075 2648767 802657
21 0.790022) 2.394007 2727765 82.6097
22 0.756758) 2293207 2803445 84.9529
23 0.694897 2105748 28.72935 87.0586
24 0.676805  2.050925 2940615 89.1095
25 0.611078 1.851752 30.01723 90.9613
26 0.550237| 1.667385 30.56747 92.6287
27 0.499785  1.514510 31.06725 94 1432
28 0.457099 1.385149 31.52435 955283
29 0.440003] 1.333344 31.964 36 96.8617
30 0.395665  1.198985 32.36002 98.0607
3 0.315588 0.956326 32.67561 99.0170
j2 0.249607 0.756385 32.92522 99.7734
33 0.074783 0.226616 33.00000 100.0000

Figura 1. Tabela gerada no STATISTICA com o nimero de autovalores, variancia total, autovalor
acumulativo e porcentagem acumulativa de variancia.

* 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.




50° Aciaria, Fundicao

e Met. Nao-Ferrosos

Assim sendo, para as 33 variaveis, 0 software gerou 33 componentes principais
(CP), com 33 variaveis mais explicativas para cada uma; contudo, nem todas foram
consideradas, pois 0 objetivo foi reduzir o nimero de variaveis. Na tabela, a primeira
coluna (eigenvalue) representa os autovalores de cada CP, a segunda representa a
variancia total de cada uma, a terceira e a quarta representam o0s autovalores
acumulados e a porcentagem acumulativa de cada CP, respectivamente. Para
analises estatisticas, considera-se, geralmente, as CP’s que possuam autovalor
maior que 1. Logo, foram selecionadas as 13 primeiras, como destacado.

2.2.2 Andlise de Trilha

Para a analise de trilha, todas as 33 variaveis foram consideradas, e logo, a partir do
resultado do software Genes, foram selecionadas 13 variaveis, como indicado pela
ACP, que mais influenciam a variavel principal projecdo, como demonstrado na
Tabela 1.

Tabela 1. Variaveis em ordem de maior influéncia nas projecdes

Numero da Variavel Nome
1 20 Peso de briquete misto adicionado durante o sopro
2 29 Andlise do Si no gusa carregado (%)
3 15 Peso de dunito adicionado durante o sopro
4 24 Vida do convertedor (numero de corridas)
5 8 Peso de minério adicionado durante o sopro (t)
6 3 Peso de sucata de gusa moldado (t)
7 25 Peso de gusa liquido carregado (t)
8 19 Peso de sinter adicionado durante o sopro (t)
9 11 Peso de dolomita crua adicionado durante o sopro (t)
10 5 Peso sucata de aco tipo A (t)
11 21 Peso dolomita crua para protecao do refratario (t)
12 14 Peso de escoéria adicionado durante o sopro (t)
13 30 Andlise do Mn no gusa liquido carregado (%)

2.2.3 Andlise de Rede de Correlagbes

Como a analise de rede de correlacdo é basicamente visual, é possivel verificar, a
partir da Figura 2 que a variavel projecdo esta mais bem conectada principalmente
com as variaveis 20, 29, 15, 24 e 8 (identificadas na Tabela 1), o que confirma a
analise de trilha.

Além disso, é viavel constatar que a varidvel 24 (vida do convertedor) possui
correlacdo negativa em relagdo a proje¢do, uma vez que a linha que faz a ligagcéo
entre ambas € vermelha.

* 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.




50° Aciaria, Fundicao

e Met. Nao-Ferrosos

Rede de Correlacoes

Maximumc 0.47

Figura 2. Rede de correlagBes gerada no Rbio das 13 variaveis com a variavel projecao.

2.2.4 Anédlise das causas de projecéo

A partir das analises multivariadas de dados foi possivel identificar 13 variaveis que
mais apresentam influéncia nas projecées. E possivel destacar o aparecimento da
variavel 20 (peso de briquete misto). Percebeu-se que em todas as vezes que se
adicionou esse tipo de briquete durante o sopro, houve projecgao.

O efeito das adicdes de refrigerantes, que € o caso do briquete, do minério e do
sinter, é endotérmico, o que favorece a diminuicdo da temperatura, e, portanto, o
aumento da viscosidade da emulséo, provocando o seu crescimento, o que facilita a
ocorréncia de projecéo.

Em relagdo ao silicio argumenta-se que sua presenga no gusa liquido esta
relacionada a projecédo de acordo com sua quantidade. Quanto maior o percentual
deste elemento, maior o volume de escoria e de emulséo.

O excesso de adicdo de fundentes como dunito e dolomita pode contribuir para o
acréscimo da viscosidade e para inibir a liberacdo dos gases das reacdes, o que
também auxilia no crescimento da escoria.

A vida do convertedor esta diretamente ligada a quantidade de massa refrataria
contida em seu interior. Quanto mais novo o convertedor, menor o volume interno do
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BOF, reflexo do menor desgaste do revestimento refratario. Dessa forma, quanto
menor o tempo de vida de um convertedor, maiores s&o as chances de projecoes.
Sobre as sucatas, vale a observacéo sobre a sua composi¢cao. Quanto maior o nivel
de impurezas, mais a geracao de 6xidos formados na escoria e maior € a propensao
a projecao devido ao aumento do volume da escoria.

O peso de escoria adicionado € um parametro importante a ser levado em
consideracdo. A adicdo desta escoria contribui para a formacédo da escoria inicial,
porém pode acarretar, em seguida, em um volume excessivo de escoria, e gerar a
projecéao.

O manganés é um elemento de destaque na formacéo da escéria. Contudo, seu teor
elevado pode deixar a escoéria mais fluida do que o necesséario, aumentado a
emulsificacdo, com riscos de fortes projecoes.

3 CONCLUSAO

Por meio deste estudo foi possivel identificar, a partir de andlises multivariadas,
as principais variaveis de influéncia das causas do fendbmeno projecdo de escoria
em um convertedor BOF. Essas variaveis estdo de acordo com parametros
comumente citados na literatura.

Assim, as variaveis que mais afetam a ocorréncia do fendbmeno projecédo, em ordem
de maior influéncia, sao:

Peso de briquete misto adicionado durante o sopro

Andlise do Si no gusa carregado (%)

Peso de dunito adicionado durante o sopro

Vida do convertedor (numero de corridas)

Peso de minério adicionado durante o sopro (t)

Peso de sucata de gusa moldado (t)

Peso de gusa liquido carregado (t)

Peso de sinter adicionado durante o sopro (t)

Peso de dolomita crua adicionado durante o sopro (t)

10 Peso sucata de aco tipo A (t)

11.Peso dolomita crua para protecdo do refratario (t)

12.Peso de escoria adicionado durante o sopro (t)

13. Anélise do Mn no gusa liquido carregado (%)
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