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Resumo
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Moisés Tavares da Silva

A tarefa de medir o teor de ferro do minério processado em uma usina ¢ complexo, mas
fundamental para o bom desempenho da operagdo. Em geral, esta medicao € realizada por meio
de andlise laboratorial que insere um atraso de algumas horas na obten¢ao dos resultados. Neste
trabalho € realizada a predicdo do teor de ferro a partir dos dados histéricos das anélises labora-
toriais. Estes dados indicam os teores dos materiais alimentados em uma etapa de concentra¢ao
magnética e uma etapa de flotacao reversa de duas unidades distintas de beneficiamento mineral
da mineradora Vale S.A. Inicialmente, sdo realizadas andlises de estacionariedade, autocorrelagao
e autocorrelacdo parcial. Em seguida, sdo usados modelos autorregressivos e o algoritmo de
minimos quadrados recursivos para predi¢cao do teor de ferro. Os resultados demonstram o
bom desempenho do modelo na tarefa de efetivamente predizer as amostras futuras e indicar
tendéncias ascendentes ou descendentes do teor de ferro, auxiliando, assim, os engenheiros de

automacao e de processos das plantas na tomada de decisdes.

Palavras-chave: Séries Temporais, Minimos Quadrados Recursivos, Modelo Autorregressivo.

Macrotema: Usina; Linha de Pesquisa: Instrumentacdo no Processamento de Minérios; Tema:
Reducdo de Variabilidade e Melhoria de Controle; Area Relacionada da Vale: Concentragdo
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The task of measuring the iron content of ore processed at a plant is complex, but essential
to the performance of the operation. In general, this measurement is carried out by means of
laboratory analysis which produces a delay of several hours in obtaining the results. In this work,
the iron content prediction is made from the historical data of the laboratory analyzes. These
datas indicates the contents of the material that feeds a stage of magnetic concentration and a
stage of reverse flotation from two distincts mineral processing units of the mining company Vale
S.A. Initially, analyzes of stationarity, autocorrelation and partial autocorrelation are performed.
Then, autoregressive models and the recursive least squares algorithm are used to predict the iron
content. The results show good performance of the model in the task of effectively predicting
future samples and indicating behavior ascending or descending trends, thus, assisting process

engineer and control and automation engineer in making decisions.
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1. Introducao

1.1. Contexto

A crescente demanda mundial por produtos industrializados tem levado ao aumento
gradativo do consumo de minério de ferro. Como apresentado por [Lu| (2015), a producéo de ago
praticamente dobrou desde o ano 2000 e a producao de minério de ferro, principal matéria-prima
utilizada na produc¢do desta liga metdlica, aumentou de 1,043 bilhao de toneladas no ano de
2001, para 2,93 bilhdes de toneladas em 2012. As Figuras @e@ detalham, respectivamente,

o crescimento das producaos mundias de aco, desde o ano de 1980, e de minério de ferro, desde

0 ano de 1992.
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Figura 1.1: Evolucao da produ¢cdo mundial de aco, desde 1992. Fonte: (2015)
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As grandes empresas de produ¢ao mineral t€ém orientado seus esfor¢os nao apenas na
obtencdo de grandes volumes de produ¢do, mas também na qualidade esperada de seus produtos.
Contratos de fornecimento destas commodities apresentam, frequentemente, penalizacdes finan-
ceiras as empresas produtoras, caso haja alta variabilidade em seus teores. Estas penalidades
podem ocorrer mesmo que tal variabilidade tenha gerado aumento do teor do mineral de interesse,
visto que requisitos muito bem definidos dos teores dos contaminantes também sdo de grande
importancia para as empresas metaldrgicas, principalmente quando blends de minerais |'| de
diferentes fornecedores sdo utilizados na produgdo do aco.

Em funcao da redugdo de reservas de alto teor de minério de ferro mundiais, processos
de concentra¢do mineral passaram a ter alta importancia para as empresas mineradoras. Como
apresentado por Holmes e Lu| (2015), apesar de as reservas minerais existentes no norte do
Brasil apresentarem teores de minério de ferro de cerca de 65-66%, o que representa uma
vantagem comercial se comparado com as reservas australianas, as jazidas, ja bastante explo-
radas do quadrilatero ferrifero mineiro, apresentam teores de cerca de 35-50%, requerendo,
consequentemente, processos adicionais de beneficiamento mineral.

As técnicas de concentra¢ao mineral resumem-se a separacao do mineral de interesse,
no caso o minério de ferro, daqueles que nao despertam o interesse econdmico. Os principais
processos de concentracdo mineral existentes podem ser subdivididos nos seguintes grupos
de métodos: separagdo/concentragdo gravimétrica; separagdo magnética; flotacdo; selecao
mecanizada. As principais técnicas utilizadas atualmente nas instalacdes de beneficiamento das
minas do quadrilatero ferrifero de Minas Gerais sdo, como apresentado por Maré€ et al.| (2015), a
Separacdo Magnética e Flotacdo Reversa. Estas técnicas tém desempenhado importante papel
neste beneficiamento, em funcdo de sua alta capacidade de processamento, com possibilidade de
atingir os teores e qualidade dos produtos demandados pelas empresas siderdrgicas, aliados a
bons indicadores de recuperagdo metaltrgica.

Diversas varidveis sdo responsaveis pela eficiéncia dos processos de beneficiamento
mineral e do circuito de beneficiamento, como um todo. Dentre estas varidveis, algumas sao
estaticas, sendo projetadas e definidas em projeto. Também existem diversas varidveis que podem
ser manipuladas, sendo utilizadas como varidveis de controle. Estas varidveis sao utilizadas para
obter a qualidade esperada e especificada para os produtos minerais. No entanto, os teores dos
materiais alimentados nos processos de concentracao afetam diretamente o desempenho dos
circuitos de beneficiamento, podendo ser tratados, do ponto de vista de controle de processos,
como distirbios. Tanto os processos de Flotacdo Reversa quanto de Separagdo Magnética
apresentam uma grande complexidade de identificacdo e modelagem de seus comportamentos,
em funcdo da quantidade de varidveis envolvidas nos processos. Dada esta alta complexidade,
como apresentado por |Hodouin (2011]), técnicas cada vez mais avancadas tém sido utilizadas na

modelagem destes processos.

! Blends sdo misturas de minérios com diferentes teores de ferro e de contaminantes, que visam obter parimetros
especificos para certos processos.
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Dentre as diversas varidveis de um processo de concentracdo mineral, os teores de ferro
(%Fe) e silica (%Si0;) na alimentacao podem ser considerados como disturbios, sendo este
ultimo o principal contaminante. Os valores destas varidveis sao obtidas através de andlise
laboratorial quimica, e possuem um tempo de amostragem de algumas horas (a depender da
importancia do ponto especifico do processo de beneficiamento que estd sendo amostrado).
Este periodo de amostragem insere atraso em varidveis de extrema importancia no processo
de beneficiamento mineral. Ou seja, os teores dos materiais a serem alimentados no circuito
de beneficiamento no momento atual s6 serdo conhecidos horas apds a sua entrada no mesmo.
Assim, nao é possivel utilizar esta medida para monitoramento e consequentes adequacdes do
processo, tais como: alteracdo de vazao do material alimentado, ajustes de densidade do material,
controle de reagentes, sef-up de equipamentos, dentre outros.

Neste contexto, visando redu¢do de perdas na qualidade do produto e uma opera¢do mais
adequada as condig¢des reais do material alimentado nesta etapa de processamento, a informagao
de predi¢do do teor do material alimentado, ou mesmo a indicacdo de tendéncias ascendentes
ou descendentes, podem tornar-se ferramenta essencial nesta etapa do beneficiamento mineral.
A disponibilizacdo da predi¢do dos teores de ferro e silica para o sistema de controle da planta,
concede aos engenheiros de processo e de controle e automagao, oportunidade de realizar as
devidas alteragdes nos algoritmos de controle e nas receitas utilizadas nas etapas de concentracao

mineral, ao agregar varidveis que, até entdo, eram tratadas como distrurbios.

1.2. Motivacao

A Planta de beneficiamento mineral da Mina de Fabrica, da mineradora Vale S.A.,
localizada em Ouro Preto - MG, é composta por uma etapa de beneficiamento mineral e por
uma etapa de pelotizacdo. O produto alimentado na etapa de pelotizagao possui limites muito
especificos de %SiO, e, para o correto funcionamento desta etapa, € necessario haver um
fluxo continuo de Pellet-Feecﬂ Portanto, qualquer variacdo nos parametros de eficiéncia da
concentracdo magnética afeta diretamente o desempenho da etapa de pelotizacdo, acarretando
prejuizos financeiros.

Durante dois meses de avaliagdo do desempenho da concentracdo magnética, da coleta
realizada durante o ano de 2018, constatou-se que em, aproximadamente, 49% do periodo houve
valores altos de SiO, (valores superiores a 6%), indicando que um excesso de minerais nao
ferromagnéticos estavam sendo carregados para o concentrado. Em aproximadamente, 19% do
periodo houve valores baixos de %Fe no concentrado (valores inferiores a 62%), indicando que
grande parte do Fe estava sendo carregado para o rejeito, diminuindo a recuperacao metalirgica
do processo. As Figuras[I.3]e[[.4]representam as varia¢des dos teores de ferro e silica observadas

no periodo em questdo, respectivamente.

2Pellet-Feed é o produto de uma planta de beneficiamento mineral, destinado ao processo de pelotizacio,
possuindo caracteristicas fisicas e quimicas de acordo com as especificagdes.
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Figura 1.3: Variacdo histdrica do teor de ferro no concentrado da etapa de Concentragdo
Magnética. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 1.4: Variagdo historica do teor de silica no concentrado da etapa de Concentragdo
Magnética. Fonte: elaborada pelo autor.

Estas ocorréncias motivaram a realizacdo do presente trabalho, visando disponibilizar
antecipadamente as informagdes dos teores do material alimentado na etapa de concentracao
magnética, com assertividade suficiente para possibilitar o set-up dos parametros desse processo,

de modo a reduzir os desvios apresentados.

1.3. Objetivos

Propor uma forma de estimacao confidvel dos teores de ferro dos materiais alimentados
em processos de concentracdo de finos. Esta estimativa deve ser disponibilizada nos sistemas
de controle das instalacdes de processamento mineral, a tempo de serem realizadas alteragdes
nos parametros destes processos, que possibilitem a obtenc¢ao de produtos com a qualidade e
volumes adequados.
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1.3.1. Objetivos especificos

* Obter dados reais e relevantes de processos industriais de beneficiamento mineral;
* Realizar as andlises necessdrias para avaliacao das séries temporais dos dados obtidos;

* Definir um modelo adequado para a predi¢ao do teor de ferro dos materiais alimentados

nos processos de beneficiamento mineral;

* Desenvolver um algoritmo que possibilite a geragao da informag¢ao em tempo hébil e a

indicagdo da tendéncia dinamica do teor de ferro;

* Implementar a solu¢do proposta em alguma plataforma que possibilite aos engenheiros
de processo e automacao utilizar a informacao fornecida para refinar as estratégias de

controle e otimizagdo dos processos de beneficiamento mineral;

1.4. Revisao Bibliografica

Nesta secdo € realizada uma revisao bibliogréfica sobre as principais técnicas de predicao
de séries temporais. E realizada, também, uma revisdao de como tais técnicas vem sendo aplicadas

no ambiente industrial.

1.4.1. Técnicas para predicao de séries temporais

Existem diferentes técnicas de predi¢do de séries temporais, utilizadas de acordo com as
restri¢des e objetivos que deseja-se alcancar. Em|(Weigend| (2018) € apresentada uma comparagao
de diversas técnicas de predi¢do de séries temporais. Andlises sdo realizadas em diversos
conjuntos de dados, considerando diferentes técnicas de predi¢do, desde as tradicionais técnicas
lineares, até modelos baseados em reconstru¢do por espaco de estados e redes neurais. Ja em
Fan e Yao|(2008), sdo apresentados diversos métodos para a predi¢do de séries ndo lineares, seja
através de modelos paramétricos ou nao.

O trabalho de |Smith ez al.| (2002) apresenta a comparacido de métodos para a predi¢ao
de séries temporais relacionadas ao fluxo de trafego de automdveis, considerando modelos
paramétricos e ndo paramétricos. Ja o trabalho de Weron e Misiorek (2008) também apresenta
algumas comparacdes de métodos, neste caso, paramétricos e semi-paramétricos para a predi¢dao
dos precos praticados no mercado de eletricidade. Uma outra abordagem, que considera a
utilizacdo de processos gaussianos na modelagem de séries temporais, é apresentada por Roberts
et al.| (2013)).

Em Kamal e Jafri| (1997) é utilizado um modelo autorregressivo com média mével
(ARMA) para a predi¢do da velocidade do vento. Similarmente, Huang e Chalabi| (1995)
apresenta um trabalho para a predi¢do de velocidade do vento, porém, neste caso, o0 modelo
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proposto € autorregressivo (AR). Kitagawa e Gersch| (1985) apresentam um trabalho em que um
modelo autorregressivo, variante no tempo, € utilizado na representacao de séries temporais com

covariancia nao estaciondria.

1.4.2. Aplicacoes na indistria mineral

O trabalho de [Kumral (2015) demonstra como as variacdes nos teores dos minérios
impactam financeiramente nos resultados de uma planta de processamento mineral e propde uma
estratégia de minimizagao de perdas, baseada em conceitos e técnicas de gestao da qualidade. Ja
Tasdemir (2013) apresenta uma andlise de série temporal, através de um modelo autorregressivo
de ordem 1 para determinar as correlacdes entre os teores de cromita e ferro nos fluxos de
alimentacao, concentrado e rejeito de uma planta de processamento de cromita. Por outro lado,
Guo (2010) apresenta um estudo que propde a utilizagao de simulacao através de redes neurais
para a estimagao do teor de minério de ferro. Neste trabalho, propde-se a utilizagdo de um
dispositivo portatil que, através da leitura de sensores de susceptibilidade magnética instalados
in loco, possibilita a simulacdo e estimagdo dos teores.

Uma outra abordagem é apresentada por Mahmoudabadi et al.| (2009), neste trabalho os
autores propdem uma aproximagao hibrida, baseada em rede neural, neste caso MLP (Multilayer
Perceptron) e algoritmos genéticos, visando aumentar a eficiéncia da estimagao dos teores de
minério de ferro. Inicialmente, a rede MLP € utilizada para estimar os teores, posteriormente a
abordagem hibrida € aplicada para refinar o procedimento de treinamento. De outra forma, Patel
et al.| (2017) apresentam um estudo em que propdem o desenvolvimento de um sistema de visao,
utilizando o algoritmo SVR (Support Vector Regression) para realizar a predi¢ao, em tempo real,

dos teores de ferro nos minerais presentes em correias transportadoras em movimento.

1.5. Questoes da Pesquisa

Algumas questdes foram levantadas no inicio deste trabalho visando nortear seu desen-

volvimento e pautar as discussdes que serdo apresentadas nos proximos capitulos:

* Modelos Autorregressivos sao suficientes para realizar a indica¢io de tendéncia ascendente
ou descendente, dos teores de ferro e silica dos materiais alimentados em processos de

beneficiamento de finos, em escala industrial?

* Modelos Autorregressivos sao suficientes para realizar a predi¢cdo um passo a frente dos

teores de ferro e silica dos materiais alimentados em tais processos?

* A predicdo dos teores de diferentes instalagdes pode ser representada por modelos autorre-

gressivos com mesma ordem?

* A utiliza¢do de dados interpolados, quando da ocorréncia de amostras faltantes, gera

alteracOes positivas ou negativas na estimac¢ao do modelo?
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* E possivel implementar um sistema que forneca automaticamente as informagdes de

predi¢do e tendéncias dos teores para os sistemas de controle dos respectivos processos?

1.6. Contribuicoes da Pesquisa

As contribuicdes apresentadas neste trabalho sao:

Utilizar modelos autorregressivo para representar a dindmica do teor de ferro dos materiais
alimentados nos principais processos de beneficiamento de finos - flotacao reversa e

concentracdo magnética;

Utilizar o algoritimo dos Minimos Quadrados Recursivos para capturar a variacao dinamica

dos parametros do modelo ao longo do tempo;

Implementar a solu¢do proposta no ambiente LabView, realizando a comunicagdo direta
com os dados amostrados de laboratério, através de interface especifica com o sistema
Plant Information Management System (PIMS).

Disponibilizar a informacgado do teor de ferro estimado e das tendéncias crescentes ou des-
cendentes para refinamento das estratégias dos sistemas de controle, através de protocolo
Ole for Process Control (OPC).

1.7. Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi organizado em 6 capitulos, sendo o primeiro referente a Introducao do
mesmo. Neste capitulo foram apresentados o contexto em que este trabalho foi desenvolvido;
a motivacdo para sua realizacdo; os objetivos; a revisao bibliogréfica dos temas envolvidos; as
questdes que nortearam o desenvolvimento do trabalho e as contribui¢des do mesmo.

No Capitulo [2|sdo apresentados os processos industriais de beneficiamento mineral, dos
quais os dados utilizados neste trabalho foram obtidos. Sdo demonstrados os detalhes das etapas
especificas de beneficiamento mineral em questao, bem como o processamento inicial pelos quais
os minerais sao submetidos para que sejam alimentados em tais processos com as caracteristicas
ideais para o efetivo beneficiamento.

No Capitulo [3|sdo apresentados os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho. Sao detalhados os contextos dos sistemas de automacao das plantas industriais
em questao, bem como as técnicas utilizadas nas analises e nos desenolvimentos realizados.

No Capitulo 4|s@o apresentadas as anélises realizadas, bem como o desenvolvimento e
validacdo dos algoritmos utilizados. Em cada secdo € apresentado, inicialmente, o0 embasamento
tedrico que sustenta a andlise ou desenvolvimento. Ao final das mesmas se¢Oes sdo apresentados

os resultados obtidos em cada uma das etapas.
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No Capitulo |5|¢ apresentado o contexto da implementagdo prética realizada. Sao demons-
trados os pontos decisivos considerados para as devidas decisdes tomadas, bem como todo o
desenvolvimento realizado e a implementacao prética efetivamente executada.

No Capitulo [f| sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho e as sugestdes de pesquisas

e desenvolvimentos futuros.
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2. Beneficiamento Mineral

Conforme apresentado no capitulo anterior, este trabalho foi desenvolvido com intuito
de agregar informacdes que possam auxiliar e refinar as estratégias de controle dos principais
processos de concentracdo mineral de finos. As principais técnicas utilizadas atualmente nas
instalagdes de beneficiamento das minas do quadrilatero ferrifero de Minas Gerais sdo, como
apresentado por Maré¢ et al. (2015), a separacdo magnética e flotacdo reversa. Dessa forma,
um processo baseado em cada uma dessas técnicas foi escolhido e utilizado como base para o
presente trabalho.

O processo de separacdo magnética que motivou e foi utilizado nestre trabalho, foi o
da planta de beneficiamento mineral de Mina de Fibrica. Ao passo que o processo de flotacdo
reversa utilizado foi o da planta de beneficiamento mineral da Instalacdo de Tratamento de
Minério Itabiritico (ITMI) de Vargem Grande, também da mineradora Vale S.A., localizada em
Nova Lima - MG.

Nas proximas se¢oes sdo apresentados, de forma resumida, os processos das instalacdes
escolhidas. Além disso, serd apresentado, também, como a predi¢ao dos teores de ferro e silica
do mineral pode agregar valor as estratégias de controle e, consequentemente, a qualidade dos

produtos destas duas instalacdes industriais.

2.1. Separacao Magnética - Mina de Fabrica

O processo mineral que utiliza técnicas de concentracdo magnética, baseia-se nas diferen-
tes susceptibilidades magnéticas de particulas do mineral (minério de ferro) e da gangeﬂ quando
expostas a um campo magnético, como propriedade diferenciadora. No caso de Mina Fébrica,
este processo € realizado em uma planta de processamento a imido, na qual o mineral passa por
etapas de pré-processamento, garantindo que a polpa (mineral + dgua) esteja com o percentual
de solidos e densidades adequadas, assim como o mineral presente esteja com a granulometria

ideal para ser beneficiado no circuito de concentracdo magnética.

2.1.1. Etapas de pré-processamento mineral

A Figura|2.1|representa o fluxograma das etapas do processo de beneficiamento mineral

de Mina Fabrica.

'Material comercialmente sem valor e que é encontrado agregado aos minerais de interesse em um depésito
mineral.
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Figura 2.1: Fluxograma de etapas do processo de beneficiamento mineral de Mina Fabrica.

Fonte{Val (2007)

O Run Of MineE| (ROM) € transportado até o britador primario através de caminhdes
(fora-de-estrada e rodovidrios). A etapa de britagem primadria, primeiro processo de cominui¢ao
da planta de beneficiamento de Mina Fébrica, é realizada por um britador giratério, que reduz
a granulometria do material para valores inferiores a 150 mm. Apods a britagem primaria, o
material € descarregado em um silo que atua como pulmao e € utilizado para garantir uma taxa
média de transporte do material até o patio de homogeneizacdo. Através de uma empilhadeira, o
material € empilhado em dois pétios paralelos, com capacidade de aproximadamente 180.000
toneladas, de forma planejada e definida pelas equipes de geologia. O patio de homogeneizacao
¢ utilizado para possibilitar que a retomada do material, a ser alimentado nas proximas etapas,
ndo apresente grandes variagdes instantaneas, atuando como um filtro que reduz boa parte das
variabilidades provenientes das frentes de lavra.

O material retomado do pétio de homogeneizagao € transpotado até um silo pulmao com
volume de aproximadamente 2000 >. Alimentadores controlam a vazio do material de saida do
silo, que € enviado para a etapa de peneiramento primdrio. Nesta etapa, o material deixa de ser
processado a umidade natural, e passa a ter a adicdo de dgua nas peneiras vibratdrias. O material
passante das peneiras do primeiro estdgio de peneiramento (-40mm) é direcionado para a etapa
de peneiramento secunddrio, que possui corte de 8mm. O material retido nas peneiras vibratorias
(+40mm) € direcionado para a britagem secunddria, que € realizada por dois britadores conicos,
responsaveis pela segunda fase de cominuicdo do mineral. O material que passa pela segunda
etapa de britagem se junta ao material retido no peneiramento secundario (-40mm, +8mm), e
€ direcionado para a etapa de britagem terciaria, ou britagem Natural Pellet Ore (NPO). Apos
a etapa de britagem tercidria ja sao obtidos alguns produtos granulados (+10mm), que ndo sdo
objetos desse estudo. Os minerais de menor granulometria da britagem tercidria retornam a
primeira etapa de peneiramento, fechando assim o ciclo de cominui¢do e peneiramento de Mina
Fébrica.

O fluxo de underﬂowEldo peneiramento secundario (-8mm) € direcionado para quatro

ZROM - material extraido da frente de lavra da mina e destinado 2 planta de beneficiamento mineral.
3Underflow é o fluxo de material composto pelas particulas mais finas que passam por um processo de peneira-
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classificadores espirais. Nestes equipamentos € realizado a selecdo de granulometria adequada
a ser alimentada na etapa de concentracdo magnética (-0,5mm). O material retido nos classi-
ficadores espirais (-8mm, +0,5mm) € direcionado para as peneiras desaguadoras, sendo que
nestas peneiras o fluxo de overflow E| ¢ empilhado como produto (Sinter-feed E[), e o underflow é
adicionado ao material passante dos classificadores e direcionado para o tanque de alimentagdo

da etapa de concentragdo magnética.

2.1.2. O Circuito de Concentracao Magnética de Mina Fabrica

A concentra¢do magnética de minérios de baixo teor de ferro demanda circuitos otimiza-
dos que possibilitem o alcance dos melhores teores possiveis de concentrado, mantendo o custo
de beneficiamento o mais baixo possivel.

Os circuitos de separagdo magnética sao classificados, basicamente, de duas formas: (i)
circuitos de separacdo de grossos e (ii) circuito de separacao de finos. A classificacdo, portanto,
depende da granulometria do material que alimenta o equipamento.

O circuito de separagcdo magnética de finos, como o de Mina Fabrica, opera com particulas
alimentadas com granulometria inferior a 0,5 mm. Esta configuragdo pode ser utilizada para
diversos objetivos distintos, como producao direta de pellet-feed, etapa de pré-concentrado de
flotagdo reversa ou etapa de reducdo de teor no rejeito de flotagdo reversa. A Figura[2.2]apresenta

a configuragdo do circuito de concentragdo magnética de finos existente em Mina Fabrica.

mento ou classificagdo granulométrica.

4Overflow é o fluxo de material composto pelas particulas mais grossas que passam por um processo de
peneiramento ou classificagdo granulométrica.

>Sinter-feed é o produto de fragdo fina mais utilizado nas sidertirgicas. A granulometria deste produto varia entre
0,5mm e cercade 1,0 a 1,2mm.
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Figura 2.2: Diagrama do circuito de concentracdo magnética de finos de Mina Fébrica. Fonte:

Marques| (2020)

A defini¢cdo do namero de estagios do circuito de separacdo de finos, bem como as
configuragdes dos mesmos, é feita com base nos resultados de caracterizacdo mineral. De
acordo com a Figura[2.2] no caso da concentragdo magnética de Mina Fébrica sdo utilizados
dois conjuntos de concentradores magnéticos formando um estdgio Rougherﬁ/Scavengerﬂ Neste
tipo de circuito, o produto do primeiro conjunto de concentradores (Rougher) ja é considerado
produto desta etapa, ao passo que os fluxos de médio e rejeito (conforme serao detalhados na
proxima sec¢do) sao direcionados para o segundo conjunto de concentradores (Scavenger). O
produto deste segundo estdgio de concentragdo também € considerado o produto do processo de
concentragdo magnética, ja os fluxos de médio e rejeito sao direcionados para o espessador de

rejeitos da usina de beneficiamento.

®Rougher é o primeiro estigio de beneficiamento mineral, responsavel pelo desbaste inicial, tem objetivo de
recuperar o maximo possivel do mineral de interesse, sem se ater tanto aos contaminantes presentes.

"Scavenger é o tltimo estdgio de beneficiamento mineral, responsavel por recuperar o maximo possivel do
mineral de interesse que estd sendo direcionado para o rejeito.
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2.1.3. Concentrador Magnético de Mina Fabrica

Os concentradores magnéticos de Mina Fabrica sdo do tipo Wet High Intensity Magnetic
Separator (WHIMS), constituidos por conjuntos de eletroimas, sistemas de tragdo, eixo e discos

de rotores que possuem matrizes magnéticas em suas extremidades, conforme demonstrado pela

Figura[2.3]

Figura 2.3: Concentrador magnético - Jones. (1) Eletroimas, (2) Eixo, (3) Sistema de tracdo, (4)
Fluxo de concentrado, (5) Fluxo de alimentagdo, (6) Matriz magnética. Fonte: Xiong e Holmes
(2015))

Quando uma corrente elétrica € aplicada nas bobinas dos eletroimas, um campo elétrico
de alta intensidade com alto gradiente € produzido na zona de separag¢do do equipamento, com
maior intensidade na parte superior dos dentes das placas ranhuradas das matrizes magnéticas,

alcancando até 2T. A Figura[2.4] apresenta as ranhuras existentes nas matrizes magnéticas.

Figura 2.4: Exemplo de matriz magnética. Fonte: |Ge et al.|(2017)
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A separagdo ocorre dentro das matrizes que estao na extremidade dos discos dos rotores.
A primeira etapa do processo € a alimentacao da polpa nas matrizes, fazendo com que a polpa
atravesse a regido de campo magnético de alta intensidade. Esta etapa de alimentacdo € continua,
devido a rotacdo dos discos, e ocorre no inicio da regido permeada pelo campo magnético.
As particulas magnéticas sdo captadas e permanecem retidas entre as ranhuras das matrizes
magnéticas, ja as particulas sem caracteristicas magnéticas passam diretamente pelas matrizes,
sendo direcionadas para o fluxo de rejeito. Com o giro do disco, as matrizes atingem a regido do
fluxo de lavagem dos médios, o qual é composto por jatos de sprays fixos, com pressdo ajustada
com a finalidade de retirar as particulas com baixa caracteristica magnética e as particulas de
ganga que nao foram direcionadas no fluxo de rejeito. Na sequéncia do giro do disco, as matrizes
atingem a regido do fluxo de concentrado, que também é composto por jatos de sprays fixos com
pressdo, normalmente, superior aquela do fluxo dos médios. A Figura[2.5]demonstra a sequéncia

de etapas descritas.

' L7 Y q B P
DESCARGA REJEITU | 1 V|
DESCARGA DESCARGA MEDIO

CONCENTRADO N&o magnéticos

Formacgo deum formam um fluxo

Vista superior da Distribuicdo Acédodo campo
matriz do WHIMS uniforme do fluxo magnético atrai os
de alimentacao minerais de ferro

i " . - 5 3 Inecdo deagua
leito coesapréximo ¢ ntinug que séo Injecéo de agua jec a9 p
a superficie da descartadas como remove médios para remocéo de

concentrado
matriz rejeito

Figura 2.5: Esquema sequencial de funcionamento do concentrador WHIMS. Fonte:
(2020)

O fluxo de concentrado do primeiro conjunto de concentradores magnéticos (Rougher),
em conjunto com o fluxo de concentrado do segundo conjunto de concentradores magnéticos
(Scavenger) compdem o produto da etapa de concentragdo magnética de Mina Fabrica, sendo

direcionado, como Pellet-feed, para a etapa de Pelotizacdo.
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2.1.4. Beneficios do Trabalho na Concentracao Magnética

Como apresentado na se¢@o anterior, durante as etapas do processo de beneficiamento da
Usina de Concentragdo de Mina Fébrica, o material € preparado - cominuido, lavado, peneirado e
classificado - para que seja alimentado na etapa de concentracdo magnética. Assim, € garantindo
que os requisitos de percentual de s6lidos, densidade e granulometria estejam dentro dos limites
para a devida operacdo desta etapa. No entanto, como apresentado por Chen et al.| (2008)), através
da Equacdo (2.1)), a eficiéncia de um processo de concentragdo magnética E depende do teor do

material alimentado.

2.1)

onde R € a recuperacdo metaldrgica, ¢ € o teor de ferro no concentrado, f o teor no material
alimentado, e ¢,, é o teor maximo de ferro da hematita (70% Fe).

Além disso, como apresentado em |Val| (2014), o controle dos concentradores magnéticos
de Mina Fébrica € realizado através do ajuste do campo magnético e da adicao de dgua de médio
e concentrado dos equipamentos, ajustes estes que sao realizados em funcao do teor de ferro e
silica do material alimentado na etapa de concentragdo magnética. Considerando que atualmente
a informacdo do teor do material alimentado na etapa de concentragdo magnética s6 € obtido, via
andlise laboratorial, horas apds a amostragem, os ajustes descritos sdo realizados baseado no
ultimo valor obtido da anélise laboratorial, ou seja, do material alimentado cerca de duas horas
atrds. Neste cendrio, torna-se de extrema relevancia a informacgao da predi¢do do teor do minério
alimentado no préprio instante dos ajustes, ou mesmo a informacgao de tendéncia ascendente ou
descendente destes teores.

Outra contribui¢cdo importante deste trabalho € na preven¢do do entupimento das matri-
zes magnéticas. Caso o material alimentado possua alto percentual de particulas magnéticas,
consequentemente um teor mais elevado de %Fe, e o ajuste do campo magnético dos eletroimas
esteja em um valor mais elevado, pode ocasionar no entupimento das matrizes magnéticas . Este
entupimento, como exemplificado na Figura impacta excessivamente o desempenho do

circuito de separagdo magnética.
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Figura 2.6: Exemplo de matriz magnética entupida. Fonte: Marques| (2020)

2.2. Flotacao

O processo mineral que explora as diferencas de afinidades dos componentes presentes
na polpa de minério, com o ar e com a dgua, promovendo assim a separacdo destes, € conhecido
como flotagdo. A separacdo destes componentes ocorre em meio aquoso, com auxilio de
reagentes especificos, que modificam a superficie das particulas, aumentando a afinidade do
ferro e da silica, para a dgua e as bolhas de ar, respectivamente. Como apresentado por Marques|
(2016), a seletividade dos diferentes componentes baseia-se no fato de que suas superficies
apresentam diferentes afinidades quimicas com a dgua. Quanto maior a afinidade do material
com a agua, ou quanto maior sua capacidade de ser molhada, mais hidrofilica € a superficie do

mineral, por outro lado, quanto menor esta capacidade, mais hidrofébica € a superficie.

2.2.1. [Etapas de pré-processamento

A Figura[2. 7] representa o fluxograma das etapas do processo de beneficiamento mineral
da ITMI de Vargem Grande.
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Figura 2.7: Fluxograma de etapas do processo de beneficiamento mineral da ITMI de Vargem
Grande. Fonte: Elaborada pelo autor

O ROM ¢ transportado até o britador primadrio através de caminhdes (fora-de-estrada). A
etapa de britagem primadria, primeiro processo de cominuicao da planta de beneficiamento da
ITMI de Vargem Grande, € realizada por um britador de mandibula, que reduz a granulometria do
material para valores inferiores a 300mm. Apds a britagem primdria, o material é descarregado
em uma pilha pulmao (capacidade de 15.000 t) que € utilizada para garantir uma taxa média de
transporte do material até a etapa de peneiramento.

A etapa de peneiramento inicia-se em um silo, que possui um conjunto de 16 alimentado-
res que transportam o material para um conjunto de 16 peneiras vibratérias. Os peneiramentos
secundério, tercidrio e quaterndrio sdo realizados em um tnico estigio nas peneiras vibratorias
que possuem 02 decks.

Conforme apresentado pela Figura[2.8] o material retido no primeiro deck de peneira-
mento (-300mm, +32mm) € destinado a alimentacdo das britagens secundéria e tercidria. O
material retido no segundo deck de peneiramento (-32mm, +12mm) € destinado a alimentacao
da britagem quaterndria. Ja o underflow da etapa de peneiramento (-12mm) € direcionado ao

patio de homogeneizagao.
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Figura 2.8: Diagrama do peneiramento da ITMI de Vargem Grande. Fonte: Minerconsult (2012)

Através de uma empilhadeira, o material € empilhado em dois patios paralelos, com
capacidade de aproximadamente 140.000 toneladas, de forma planejada e definida pelas equipes
de geologia. O patio de homogeneizagao € utilizado para possibilitar que a retomada do material,
a ser alimentado nas proximas etapas, nao apresente grandes variacOes instantaneas, atuando
como um filtro que reduz boa parte das variabilidades provenientes das frentes de lavra.

O material retomado do patio de homogeneizagao € transpotado até a etapa de moagem
da usina da ITMI de Vargem Grande. Alimentadores controlam a vazdao do material de saida do
silo (valor projetado de aproximadamente 3100 t/h), que é enviado para a moagem primdria. Os
teores aproximados esperados nesse fluxo de alimentacdo da moagem sao de 44,0% e 35,8%,
para %ferro e %silica, respectivamente. Ap0s a etapa de moagem primadria, o material (-3mm) é
encaminhado para a classifica¢do, que neste processo é realizada através de bateria de ciclones.
O overflow desta primeira etapa de classificacao (-0,15mm) € direcionado para o processo de
deslamagem, ja o underflow (-3mm, +0,15mm) € destinado a segunda etapa de moagem. Apds
a segunda etapa de moagem, o overflow (-0,15mm) também € direcionado para o processo de
deslamagem, ja o underflow (-1mm, +0,15mm) € recirculado na segunda etapa de moagem.

O processo de deslamagem da ITMI de Vargem grande € realizado através de trés etapas,
cada uma delas composta por quatro baterias de ciclone. O objetivo deste processo € separar o
material de interesse, contendo os finos de minério de ferro, dos finos que sdo compostos, em
sua maioria, por lama. O overflow desta etapa € destinado ao espessador de lamas, no qual serda
realizado o tratamento para o reaproveitamento de dgua e a separagdo do rejeito, a ser depositado
na barragem de rejeitos de Vargem Grande. Ja o underflow desta etapa, contendo os finos de
minério de ferro com as especificagdes necessdrias, € destinado ao circuito de flotagdo reversa da
ITMI de Vargem Grande.
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2.2.2. O Circuito de Flotacao Reversa da ITMI de Vargem Grande

Os circuitos de flotacao reversa sdao projetados de acordo com o tipo de material a ser

processado (considerando-se as informagdes dos estudos geoldgicos), os percentuais de ferro e

silica a serem obtidos no concentrado, as taxas de recupera¢do massica e metaltirgica necessarias

e os teores médios do material proveniente da frente de lavra.

O circuito de flotagdo reversa da ITMI de Vargem Grande € formado por duas etapas de

condicionamento, nas quais sdo adicionados os reagentes a polpa de minério que serd flotada no

circuito. Os reagentes e suas respectivas funcoes sao:

Amido gelatinizado: agente depressor que tem a funcao de elevar a afinidade das moléculas
de ferro com a dgua. E adicionado na primeira etapa de condicionamento do circuito de

flotacdo e possui um tempo ideal de reacao de cerca de 15 minutos;

Soda cdustica: agente regulador que tem a funcdo de adequar o pH da polpa para favorecer
a eficiéncia dos agentes depressores e coletores. E adicionada na segunda etapa de

condicionamento e visa manter o pH em torno de 10,5;

Amina: agente coletor que por ser um polimero de cabeca polar positiva, adere-se a silica,
tornando-a hidrofébica. Quando o fluxo de ar é adicionado ao sistema, bolhas serdo
formadas, carregando a silica que estd envolvida pela amina para a parte superior da célula.
A amina também desempenha uma fun¢do espumante, quando em pH dentro da faixa ideal
(=~ 10,5), criando uma camada de espuma que mantém a silica flutuando até ser retirada

por transbordo. E adicionada no circuito logo ap6s a segunda etapa de condicionamento.

A flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande € realizada em duas linhas paralelas,

contendo cada uma cinco estagios distintos de flotacdo: Rogher, Cleaner, Recleaner, Scavenger 1

e Scavenger 2.

Rougher é a primeira etapa da flotagdo, produz um concentrado que é direcionado para a

etapa cleaner e um rejeito para a etapa scavenger;

Cleaner é a segunda etapa da flotac@o, onde se atinje o teor de ferro desejado no concen-
trado. No circuito de flotagdo em questao, o concentrado desta etapa € direcionado para o

estagio recleaner e o rejeito para a etapa scavenger;

Recleaner € a terceira etapa da flotag@o, ou ultima etapa de limpeza do concentrado. Nesta
etapa € realizado o ajuste do teor de silica no produto final. O concentrado obtido neste
estagio ja € o produto final do circuito de flotacdo. O rejeito desta etapa € direcionado para

a etapa scavenger;

Scavenger € a etapa de recuperacao do ferro que ndo foi direcionado para o concentrado

final. No caso do circuito de flotacdo da ITMI de Vargem Grande, esta etapa é formada
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por dois estagios, o concentrado é recirculado na etapa rougher e o rejeito € direcionado

para o espessador de rejeitos.

Todos os estagios sdo formados por células do tipo tanque (7ank Cell). A Figura[2.9]
representa o circuito da flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande.

| Condicionamentol

o
L.

" oOpciode -Cleaner
descarte da 1° m

célula.
|
Reaclener i ! Ii ! i
|

r_____

+
"l]" ‘ Scavenger | I |

Figura 2.9: Diagrama do circuito de flotagdo reversa da ITMI de Vargem Grande. Fonte:
(2014)

2.2.3. Células de Flotacao (Tank Cell)

Os tanques de flotagdo da ITMI de Vargem Grande sao do tipo tankcell. Como apresen-
tado por Anderson| (2017), embora existam diferentes tipos de equipamentos de flota¢do, cada

um com um design distinto, a fung¢do priméria de todos eles é garantir a necessaria dispersao
das particulas da polpa de minério. Com essa separacao, busca-se assegurar que as particulas
de silica tornem-se suficientemente hidrofébicas, levando-as a aderir a superficie das bolhas
de ar, permitindo que sejam carregadas para a superficie do equipamento, onde serd formada a

espuma a ser retirada para o rejeito. Como apresentado por Marques| (2016), para atingir esta

funcionalidade, os equipamentos precisam atender as seguintes caracteristicas:
* manter as particulas minerais em suspengao;

* produzir bolhas de ar suficientes e dispersa-las;
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 garantir que todas as particulas tenham a mesma oportunidade de contato com as bolhas

de ar;
* evitar formagao de espaco morto;
* transportar o mineral de interesse (no caso o minério de ferro);
* reduzir a0 méximo a turbuléncia na interface polpa/espuma;

* permitir a drenagem eficiente da espuma.

A Figura[2.10|representa o funcionamento das células de flotagdo do tipo rankcell. A
polpa € alimentada na parte inferior do equipamento, entrando imediatamente na zona de
circulagdo de polpa, evitando que sejam criadas zonas mortas. A agitacdo e dispercdo do ar €
realizada pelo conjunto rotor/aerador. Na zona de separacdo € realizada a concentracio do ferro,
que € deprimido com o auxilio do amido, e separacdo da silica, que se adere as bolhas, com o
auxilio da amina. A flotacdo da silica garante a formagdo da camada de espuma na superficie do
tanque, sendo direcionada para a calha de rejeito. A polpa, contendo material com teor de ferro

superior e teor de silica inferior ao material alimentado, é direcionada para a saida de polpa.

Zona de "

P
separagdo 4 .

F o

g" Zonade °
1 circulagao
W depolpa
Ingresso da ‘ Saida de
palpa palpa

Zaona de mistura de
ar e polpa

Figura 2.10: Representagdo de uma célula de flotagdo do tipo Tankcell. Fonte: [Saborido| (2014)

2.2.4. Beneficios do Trabalho na Flotacao Reversa

Como apresentado no inicio deste capitulo, a flotagdo da silica e a concentragdo do ferro

ocorrem com o auxilio de reagentes especificos, que modificam a superficie de cada uma das

32



particulas. A dosagem destes reagentes depende diretamente do percentual de s6lidos e dos
teores (%Fe e %Si0,) alimentados no circuito de flotagdo. Outros ajustes, como nivel da camada
de espuma, tempo de residéncia do material e vazao alimentada sdo afetados pelas caracteristicas
do material. Neste contexto, torna-se de extrema relevancia a informacao da predi¢do dos teores
(ou mesmo a tendéncia ascendente ou descendente) do minério alimentado no circuito de flotacao
reversa no momento da realizacdo de tais ajustes, uma vez que, como apresentado na Tabela 2.1}

a dosagem descontrolada de reagentes pode trazer diversos efeitos indesejados.

Tabela 2.1: Efeitos de dosagem descontrolada de reagentes. Fonte Marques| (2016))
Reagente Quantidade Efeito

Espuma carregada de minerais de ferro e

Em falta ~
. perda de recuperagdo
Amido i
Concentrado carregado de silica
Em excesso = = . —
Espuma “ensaboada”que gera instabilidade na
formacdo de bolhas, impactando na obtencdo de
espessura ideal da espuma
Dificuldade de obtenc¢ao do teor de silica
Em falta

Amina no concentrado
Espuma carregada de minerais de ferro e perda
de recuperagao
A amina torna-se mais coletora, provocando
espumacao deficiente e bolhas quebradicas
A amina amina torna-se mais espumante, causando
Em excesso espumacao excessiva, porém, com pouco
teor de silica

Em excesso

Soda Caustica Em falta
(NaOH)

Conforme demonstrado, a informacdo dos teores de ferro e silica alimentados no pro-
cesso de flotacao sdo de extrema importancia e contribuem efetivamente para a otimizagao dos
controles deste processo. A ITMI de Vargem Grande foi escolhida por apresentar um processo
de concentragdao mineral importante e por permitir o historiamento dos valores das amostras de
laboratério em uma frequéncia de amostragem semelhante a obtida na concentragdo magnética
da Mina de Fabrica. Porém, a ITMI de Vargem Grande possui um equipamento amostrador
de fluxos online. Este equipamento permite que amostras dos teores dos respectivos fluxos
sejam fornecidas em frequéncias de minutos, o que garante a adequada informacao para a
parametriza¢cdo dos controles do circuito de flotacdao. No entanto, o trabalho apresentado pode
ser utilizado em outras instalacdes de beneficiamento de minério de ferro semelhante, que nio
possuam amostradores de fluxos online, sendo esta condicao a mais comumente encontrada nas

plantas de beneficiamento mineral do Brasil.
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3. Material e Métodos

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho foram utilizados sistemas ja disponiveis
no ambiente de automacgao das instalacdes de beneficiamento descritas no capitulo anterior. A
coleta e tratamento dos dados foi realizada por meio de ferramentas existentes nos proprios
sistemas de automac¢do das instalacoes em questdo. As etapas de andlises, elaboracdo de
algoritmos, testes e validagdo dos modelos foram realizadas no ambiente do MATLAB. J4 a
implementacdo, visando a validagdo com dados reais e a disponibilizacdo da solugdo proposta
para utilizacdo pelas equipes de processo e automacgao, foi realizada no software LabviewEl, ja
existente em algumas instalacdes produtivas da Vale. Nesta se¢ao serdo detalhados tais sistemas
e as atividades desenvolvidas durante cada uma das etapas, que propiciaram os resultados e

andlises que serdo apresentados nos Capitulos ] e [5]

3.1. Arquitetura dos Sistemas de Automacao

Como apresentado anteriormente, as plantas de beneficiamento mineral utilizadas no
desenvolvimento deste estudo sdo a Usina de Beneficiamento de Mina Fébrica e a Usina da ITMI
de Vargem Grande. Cada uma dessas plantas possui ndo s6 um processo de beneficiamento dis-
tinto (concentracdo magnética e flotacdo reversa para Mina de Fabrica e ITMI de Vargem Grande,
respectivamente), como também possuem arquiteturas de sistema de automacao diferentes. Nas
secOes a seguir serdao apresentadas, resumidamente, ambas arquiteturas.

Durante a execugao deste trabalho, foi realizado um projeto de substituicao dos sistemas
PIMS nas instalagdes industriais da Vale em Minas Gerais. Esta substituicao afeta diretamente
o trabalho em questdo, visto que a interface de leitura dos dados é implementada através do
sistema PIMS. No inicio deste trabalho, quando foram realizadas as atividades de levantamento
das informacdes e coleta de dados, o fabricante e a arquitetura do sistema PIMS era da forma
descrita nas Segoes e As ferramentas utilizadas na coleta dos dados faziam parte
do pacote de aplicacdes do sistema PIMS que foi substituido. Ao final deste trabalho, quando
da implementacdo pratica da solucdo proposta, o fabricante e a arquitetura do sistema PIMS ja
haviam sido trocados, passando a ser da forma apresentada na Se¢do A implementacao,

utilizando esta nova arquitetura, serd apresentada no Capitulo [3

3.1.1. Arquitetura do sistema de automacao de Mina de Fabrica

O sistema de automacdo da Mina de Fabrica é formado por Controladores Logicos
Programéveis (CLPs) da familia Controllogix do fabricante Allen-Bradley Rockwell. O Sistema
de Supervisao e Aquisicao de Dados (SCADA) é o Factory-Talk View, do mesmo fabricante, e

possui arquitetura cliente-servidor, com par de servidores redundantes. A rede de instrumentacao

! Labview é uma plataforma de design de sistema e um ambiente de desenvolvimento baseado em linguagem
gréfica da National Instruments.
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segue o padrao 4 a 20mA, ja a rede controle segue o padrao Ethernet, com protocolo Ethernet-ip,
utiliza switchs gerenciaveis Stratix e IE-3000 (ambos possuem hardware Cisco). A rede de
supervisao (Rede TA) também segue o padrao Ethernet, porém, com protocolo TCP/IP.

O sistema de historiamento PIMS era o InfoPlus 21, do fabricante AspenTeclﬂ A coleta
dos dados de processo era realizada por meio de dois coletores da arquitetura do PIMS, por meio
de servidores OPC do fabricante KepServer. Os coletores operavam em redundancia ativo-ativo,
realizando a coleta, e o servidor do PIMS definia qual seria utilizado para a obten¢ao dos dados.
A interface de comunica¢do com os dados de laboratério era realizada atrdves da leitura dos
dados exportados pelo sistema Laboratory Information Management System (LIMS) Nautilus,
do fabricante Thermo Fisher. Apds realizar a coleta dos dados, o sistema PIMS armazenava as
informagdes em bancos de dados temporais proprietarios. O acesso dos usudrios as informagoes
disponibilizadas pelo sistema PIMS, era realizado através das ferramentas disponibilizadas pela
solucdo da AspenTech, através da Rede TI, que possuia interface com a Rede TA através de
Firewalls. E também através da Rede TI que é feita a leitura das informagdes para os sistemas
Enterprise Resource Planning (ERP). A Figura [3.1] representa o diagrama da arquitetura do

sistema PIMS antes da substituicao.

IP21 3ERVER

| “

0
L]
% o
I r= " NAUTILUS
FABRICA
- KepServer - KepServer
- CIM-10 - CIM-10

USUARID

~T * W%

AREA OPERACIONAL

Figura 3.1: Diagrama da arquitetura do sistema PIMS. Fonte: elaborada pelo autor

20 sistema da AspenTech foi substituido, durante o desenvolvimento deste trabalho, pelo sistema PI da fabricante
OSI Software.
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3.1.2. Arquitetura do sistema de automacao da ITMI de Vargem Grande

O sistema de automacdo da ITMI de Vargem Grande € do tipo Sistema Digital de Controle
Distribuido (SDCD), do fabricante Schneider Electric. E formado por CLPs M580 da familia
Modicon e interface de supervisao Vijeo Citect. A arquitetura é cliente-servidor, com par de
servidores redundantes. A rede de instrumentacdo segue o padrao Profibus PA, ja a rede controle
segue o padrdo Ethernet, com protocolo Modbus/TCP, e utiliza switchs gerenciaveis ConneXium,
também do fabricante Schneider Electric. A rede de supervisdo (Rede TA) também segue o
padrao Ethernet, porém, com protocolo TCP/IP, através de switchs gerenciaveis RuggedCom.

O sistema de historiamento PIMS, assim como na arquitetura da Mina de Fabrica, era o
InfoPlus 21 do fabricante AspenTecfﬂ A arquitetura do sistema PIMS, bem como a interface

com o sistema LIMS, seguia o mesmo padrdo apresentado para a Mina de Fabrica e exemplificado
na Figura[3.1]

3.1.3. Nova arquitetura do sistema PIMS

O sistema PIMS InfoPlus 21 do fabricante AspenTech foi substituido pelo sistema PIMS
PI do fabricante OSI Software. Essa substitui¢ao foi realizada com objetivo ndo s6 de centralizar
a gestdo e governanga dos sistemas PIMS na unidades da Vale em Minas Gerais, mas também
com objetivo de padronizar todo o parque de ativos. Nesta nova topologia, todos os servidores
do Infoplus 21, que eram distribuidos, foram substituidos por dois servidores do PI. Estes dois
novos servidores redundantes sao hospedados em ambiente de virtualizacdo e possuem, dessa
forma, dois niveis de redundancia. O primeiro nivel de redundancia é o da prépria aplicagao,
através de High Availability (HA), o segundo € a redundancia de host, garantida pelo ambiente de
virtualizag@o. Diversas outras ferramentas do PI da OSI Software passaram a estar disponiveis
para todas as unidades da Vale em Minas Gerais, porém, niao fazem parte do escopo deste
trabalho. A Figura [3.2]representa a nova arquitetura do sistema PIMS que atende tanto a Mina
de Fébrica, quanto a ITMI de Vargem Grande.

3Este sistema também foi substituido, durante o desenvolvimento deste trabalho, pelo sistema PI da fabricante
OSI Software.
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Figura 3.2: Diagrama da nova arquitetura do sistema PIMS centralizado. Fonte: elaborada pelo
autor

3.2. Coleta e tratamento dos dados

Dentre as diversas ferramentas de interface do sistema PIMS, a interface do SQLPlus
foi a escolhida para possibilitar a obtengdo das informagdes histéricas dos teores dos materiais
alimentados na etapa de concentragdo magnética de Mina Fabrica e na epata de flotacdo reversa
da ITMI de Vargem Grande. O periodo de coleta inicialmente considerado, para este trabalho,

foi de primeiro de janeiro de 2018 até 25 de fevereiro de 2019.

3.2.1. Dados da Concentracao Magnética

Para os dados da concentracao magnética de Mina Fébrica, foi desenvolvida uma consulta
SQL (considerando as fungdes proprias do SQLPIus) que possibilitasse a obtencdo dos dados de
duas formas distintas:
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* Considerando apenas as amostras dos teores existentes na base de dados do PIMS. Ou seja,
caso existam amostras faltantes (por algum problema na amostragem de laboratério, ou do
préprio sistema de automacao), a diferenca entre timestamp de duas amostras sequenciais

ird apresentar valores multiplos de 2 horas;

* Considerando a interpolacdo de dados com o timestamp base de 2 horas, neste caso,
caso aja alguma amostra de teores faltante, ela sera substituida pelo dado linearmente

interpolado.

A consulta realizada considerou ndo apenas os dados dos teores amostrados via labo-
ratorio, mas também outras informagdes do processo de concentragdo magnética que pudessem
ser utilizados em futuras analises. Porém, neste trabalho, sdo utilizadas apenas as informagdes
dos teores de ferro e silica no material alimentado. Como apenas as informacdes dos teores
possuem taxa de amostragem de 2 horas (em fun¢do do tempo de processamento no laboratério),
as demais informagOes da concentracdo magnética foram obtidas considerando a média dos

valores registrados nas ultimas 2 horas, conforme:

* Teor de ferro do material alimentado na concentra¢cdo magnética - considerando as amostras

efetivamente registradas no banco de dados, ou através da interpolacdo linear dos dados;

 Teor de silica do material alimentado na concentracao magnética - considerando as amos-
tras efetivamente registradas no banco de dados, ou através da interpolagdo linear dos
dados;

* Teor de ferro do concentrado (produto da etapa de concentracao magnética) - considerando
as amostras efetivamente registradas no banco de dados, ou através da interpolacdo linear
dos dados;

* Teor de silica do concentrado (produto da etapa de concentragdo magnética) - considerando
as amostras efetivamente registradas no banco de dados, ou através da interpolacdo linear
dos dados;

* Taxa de vazdo do material alimentado na concentracao magnética - média dos valores

obtidos nas dltimas 2 horas;

* Densidade do material alimentado na concentracao magnética - média dos valores obtidos

nas ultimas 2 horas;

* Valor de corrente do eletroimas dos concentradores magnéticos - média dos valores
obtidos nas ultimas 2 horas - 2 conjuntos de eletroimas para cada concentrador magnético

(totalizando 4 valores);

* Pressdo da dgua de médio - média dos valores obtidos nas dltimas 2 horas - 1 valor para

cada concentrador magnético;
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* Pressdo da dgua de concentrado - média dos valores obtidos nas tltimas 2 horas - 1 valor

para cada concentrador magnético;

Inicialmente, foram criadas tabelas temporarias para cada uma das varidveis apresen-
tadas, seguindo as formas de consulta apresentada para cada uma delas. Posteriormente, foi
criada uma tabela tnica, concatenando todas as tabelas temporarias, através da jungao inner
Jjoin, considerando o timestamp de cada uma das tabelas temporarias como o parametro de
concatenacao.

A base de dados adquirida, compreendendo cerca de 14 meses, foi inicialmente analisada
e, considerando a quantidade de dados faltantes de amostras (por problemas de anélise laboratorial
ou por falhas no sistema de historiamento), optou-se por trabalhar com os dados registrados
durante o més de setembro de 2018. Neste excerto, considerando-se apenas os dados amostrados,
totalizam-se 320 amostras, ja, considerando também os dados interpolados, totalizam-se 360
amostras. O Apéndice[A]apresenta a consulta realizada nos dados do PIMS da concentragio
magnética.

Os dados obtidos através da metodologia apresentada constituem importante fonte de
informacao para as andlises e desenvolvimentos a serem apresentados nas proximas se¢des, bem
como para futuros outros trabalhos de otimiza¢ao que possam vir a ser realizados, referentes
ao processo da concentragdo magnética. As Figuras [3.3|e [3.4] representam o comportamento
histérico do teor de ferro, respectivamente, amostrado e interpolado, na concentracdo magnética
de Mina Fébrica. J4 as Figuras [3.5]e 3.6 representam o comportamento histérico do teor de silica

amostrado e interpolado, respectivamente.
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Figura 3.3: Comportamento histérico do teor de ferro (amostrado) na alimentacdo da
concentracao magnética. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 3.4: Comportamento histérico do teor de ferro (interpolado) na alimentag¢do da
concentracao magnética. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 3.5: Comportamento histérico do teor de silica (amostrado) na alimentagdo da
concentracdo magnética. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 3.6: Comportamento histérico do teor de silica (interpolado) na alimentacdo da
concentracao magnética. Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.2. Dados da Flotacao Reversa

Para obtencao dos dados da flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande, foi utilizada
a mesma consulta SQL desenvolvida para a obtencao dos dados da concentragdo magnética
da Mina de Fébrica. Foram realizadas algumas adequacdes que possibilitassem a execugao da
consulta no servidor do PIMS de Vargem Grande, como alteragdo dos nomes de servidor, de
tabelas e dos proprios tags a serem coletados.

Diferentemente do que foi feito para a concentragdo magnética, neste caso, foram coleta-
dos apenas os dados referentes aos teores de ferro e silica do material alimentado na flotagado re-
versa, visto que o objetivo € validar o desenvolvimento realizado para o processo da concentracao
magnética em cendrios semelhantes. Assim, como foi feito para os dados da concentracao
magnética, para a flotacdo reversa também foram adquiridos dados referentes a 14 meses de
registros no PIMS.

Conforme definido na Se¢do[3.2.1] o registro para o més de setembro de 2018, considerando-
se apenas os dados amostrados, totalizaram 346 amostras. A Figura [3.7]representa o compor-
tamento do teor de ferro amostrado na alimentagdo da flotacao reversa da ITMI de Vargem
Grande.
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Figura 3.7: Comportamento histérico do teor de ferro (amostrado) na alimentagdo da flotagao
reversa. Fonte: elaborada pelo autor.

3.3. Estrutura Labview

Visando a implementacao das solucdes apresentadas neste trabalho, de forma a disponibi-
lizar, para os engenheiros de processo e automacao, as informagdes que possibilitem melhorias
dos algoritimos de controle dos processos em questao, optou-se pela utilizacao da arquitetura
distribuida do Labview.

A Geréncia de Controle e Automacao dos corredores Sul e Sudeste de Ferrosos da Vale
S.A. possui uma arquitetura distribuida do Labview, projetada para implmentar solucdes de
otimizacao dos processos das instalagoes de beneficiamento mineral da empresa, no estado
de Minas Gerais. Esta arquitetura € formada por um servidor virtualizado (Virtual Machine)
hospedado no ambiente de virtualizagao localizado no Datacenter da unidade de Concei¢ao, em
Itabira - MG. A estrutura de virtualizagdo permite que exista redundancia do servidor do Labview
através dos hosts em que o mesmo estd hospedado, sendo que, nesta situagdo, caso ocorra
falha em um dos hosts do ambiente, o proprio gerenciador da virtualizacao transfere o servidor
virtualizado para outro. A estrutura do Labview conta, também, com diversos controladores
industriais remotos, que sao distribuidos em diversas instalagdes da empresa no estado de Minas
Gerais. Estes controladores estdo conectados diretamente as redes de controle de cada uma
das instalacdes, possibilitando acesso direto aos CLPs, remotas, dentre outros. A Figura @

representa a estrutura deste ambiente.
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Figura 3.8: Representacdo da topologia do Sistema Labview da Geréncia de Engenharia de
Automacdo. Fonte: elaborada pelo autor.
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4. Modelo Autorregressivo

Neste capitulo, serdo apresentadas as analises realizadas nas bases de dados utilizadas
nestre trabalho, bem como os resultados das predi¢des dos teores de ferro e silica dos processos
de beneficiamento. Inicialmente, serdo apresentados os desenvolvimentos tedricos utilizados em
cada etapa do desenvolvimento. Em seguida, serdo apresentados os resultados das anélises para
cada um dos cendrios abordados neste trabalho. Esta sequéncia de desenvolvimento serd utilizada
para definir a estrutura do modelo e a ordem que sera utilizada na predi¢c@o dos teores. Ao fim
do capitulo serdo apresentados os resultados de predicao dos teores, bem como o cendrio mais
indicado para realizacdo da predi¢ao dos mesmos, se com dados amostrados ou interpolados.

Como demonstrado por |Aguirre (2004), um modelo geral de série temporal pode ser

representado por:

Al@y(®) %uw% (k).
_ Bl . Cla (4.1)
Y0 = Fa@ P bigag '
y(K) = Gla)u(k) + H(g)v(k),

1

sendo ¢~ ! o operador de atraso, tal que y(k)g~! = y(k — 1),v(k) representa o ruido branco. Os

polinémios A(q), B(q), C(q), D(q) e F(g) sdo definidos a seguir:

Alg)=1-ayq 1—---—an),q’”y,

B(q)=big ' —...—bn,g ™,

Clg)=1+cig ' +..+cng ™, (4.2)
D(q)=1+dq "+ ...+ dy,q ™

Flg)=1+fig "+ ..+ fu,a"

O modelo autoregressivo (AR, do inglés autoregressive) pode ser obtido tomando-se
C(q) = D(q) = F(q) = 1 e, desconsiderado os sinais exdgenos, ou seja, u(k) = 0. Nesse caso

(4.1)) pode ser reescrito como:

A(q)y(k) = v(k), (4.3)

ou

y(k)=ayy(k—1)+ay(k—2)+... +anyq_”y +v(k). 4.4)

Os modelos AR sao usados, frequentemente, para predicao de séries temporais, ou
situagdes em que somente se tem um sinal, y(k). Nessas situagdes, deve-se estimar A(q)

usando o sinal y(k), além de uma aproximacao de v(k) obtida através de uma distribuicdo de
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probabilidade. Convencionou-se a indicagdo do modelo AR com polindmio A(g) com ordem p,
por AR(p), ou, considerando-se a equagdo (4.2), por AR(ny).

4.1. Analise de Estacionariedade

De acordo com |[Hamilton! (1994), um processo discreto € estaciondrio se para todo valor
de k, a distribui¢do de probabilidade conjunta da série temporal (y(k),y(k+ 1),
y(k+2),...,y(k+ n)) depende exclusivamente do intervalo de tempo separando as amostras
(k+1,k+2,k+3,....k+n) e ndo do momento em que as amostras ocorreram.

Considerando o modelo autorregressivo

(k) = py(k=1) +v(k) (4.5)

a série temporal y(k) converge (k — o) para uma série estaciondria, quando |p| < 1. Se |p| > 1
a série temporal ndo é estaciondria. Sendo |p| = 1 a variAncia de y(k) é ko2 e a série é conhecida
como random walk. Caso |p| > 1, a varidncia da série temporal cresce exponencialmente a
medida que k aumenta.

Em |Dickey e Fuller (1979) foi definido o teste estatistico denominado Dickey-Fuller
test, que verifica a hipotese nula da presenca de um circulo unitdrio em um modelo autorre-
gressivo. Utilizando o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) € possivel verificar se um modelo
autorregressivo € estacionario, ou se apresenta alguma tendéncia, sendo necessario, neste caso
algum pré-processamento. A partir do teste ADF, executado através do MATLAB, é possivel
confirmar que o teste rejeita a hipotese de circulo unitario em um modelo autorregressivo das

séries temporais em questdo, indicando que o comportamento € estacionario.

4.2. Anadlise de Autocorrelacao

A funcdo de autocorrelacdo (ACF), como apresentado por Box ef al. (2015), demonstra
como a correlacdo entre duas amostras quaisquer de uma série temporal se alteram a medida que a
separacdo entre elas se modifica. Conforme [Nounou e al.| (2000), um processo representado por
ruido branco apresenta uma funcdo de autocorrelag@o zero para todos os atrasos, excetuando o
valor unitdrio para o atraso zero. J4 um processo autocorrelacionado (AR, ARMA ou ARIMA),
apresenta valores diferentes de zero para os atrasos, indicando uma correlacao entre diferentes
amostras. Comumente, para um sinal com erro v(k), e sendo Cov() a covariancia de um sinal e

Var() a variancia, a ACF € definida como:

_ Cov(v(k),v(k+n)) ‘
V/ Var(v(k))Var(v(k+n))

p(n) (4.6)
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Para um sinal estocdstico estaciondrio de varidncia 62, a equacdo (4.6) pode ser reduzida

cm

_ Cov(v(k),v(k+n))
o2

p(n) *7)

As andlises de autocorrelacdo dos dados de teor de ferro e silica (amostrados e interpola-
dos), apresentados na Sec@o [3.2] demonstram comportamentos semelhantes, como apresentado

nas Figuras 4.1} [4.2] #.3|e 4.4} contendo um decaimento e um padrio sinusoidal que, conforme

Montgomery et al.| (2015), trata-se de um padrao tipico de séries estaciondrias.
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Figura 4.1: ACF da série temporal do teor de ferro (amostrado) na concentracdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.2: ACF da série temporal do teor de ferro (interpolado) na concentracdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.3: ACF da série temporal do teor de silica (amostrado) na concentracio magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.4: ACF da série temporal do teor de silica (interpolado) na concentracdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor

E possivel identificar que as anélises das bases de dados que foram obtidas de forma
interpolada (Figuras [4.2] e 4.4) apresentam um decaimento mais continuo, indicando maior
autocorrelacdo entre as amostras. Este comportamente € justificado pelo fato de alguns dados
serem obtidos pela interpolagdo linear de seus pares, aumentando a correlaciao da base de dados
como um todo.

Comportamento semelhante ao apresentado pela ACF das séries temporais da concentracao
magnética, pode ser verificado também na anélise ACF da série temporal do teor de ferro alimen-
tado na flotagdo reversa da ITMI de Vargem Grande. O mesmo comportamento de decaimento

com padrdo sinusoidal é apresentado na Figura[4.5]
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Figura 4.5: ACF da série temporal do teor de ferro (amostrado) na flotacdo reversa. Fonte:
elaborada pelo autor

4.3. Analise de Autocorrelacao Parcial

Como apresentado por Montgomery et al. (2015), a funcdo de autocorrelacdo parcial
(PACF) entre y(k) e y(k —n) equivale a fungdo de autocorrelagdo entre y(k) e y(k —n) apds
realizados ajustes para y(k— 1), y(k—2), ..., y(k—n+1). Sendo y(k) um modelo de série
temporal estaciondria (ndo necessariamente um modelo AR). A principio, as Equagdes de
Yule-Walkelﬂ da ACF de um modelo AR(p) s@o dadas por:

Z Oinp =12,..n (4.8)

podendo ser reescrito na notagdo matricial, como representada

p(l) 1 P 1) p(2 p(n—1 O1n
PR 1 e el |
pB)| = : : : . : 930 4.9)
_p(:n)_ p(n—1) p(n—2) p(n—3) - 1 ¢

!Conhecido método estatistico que fornece uma correlagio direta entre os parimetros de um modelo AR e sua
fun¢do de covariancia.
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Para quaisquer valores de n, o ultimo coeficiente ¢,,, ¢ chamado de correlacao parcial do
processo para o atraso n. Nesse caso, para um processo AR(p), ¢,, = 0 para n > p. Sendo assim,
diz-se que a fun¢do PACF interrompe apds atraso p para um processo AR(p).

As andlises de autocorrelagao parcial dos dados de teor de ferro e silica (amostrados e
interpolados), como apresentado nas Figuras [4.6] 4.8 e 4.9) apresentam comportamentos
semelhantes, um decaimento abruto apos o atraso 2, se aproximando de zero, considerando os

limites de significancia estatistica.
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Figura 4.6: PACF da série temporal do teor de ferro (amostrado) na concentracdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.7: PACF da série temporal do teor de ferro (interpolado) na concentragdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.8: PACF da série temporal do teor de silica (amostrado) na concentracao magnética.
Fonte: elaborada pelo autor
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Figura 4.9: PACF da série temporal do teor de silica (interpolado) na concentragdo magnética.
Fonte: elaborada pelo autor

A Tabela[d. 1], como descrita por Montgomery et al.| (2015)), apresenta o comportamento
de autocorrelacdo e autocorrelacio parcial tedricos para modelos estaciondrios. Uma das possibi-
lidades de comportamento é de um decaimento aproximadamente exponencial ou sinusoidal,
com um ndmero relativamente consideravel de valores diferentes de zero. Por outro lado, outra
possibilidade seria de um comportamento com decaimento abruto, com apenas alguns valores
com significincia estatistica diferentes de zero.

Através do comportamento tedrico apresentado pela Tabela {.1] e considerando os
comportamentos apresentados pelas anélises de ACF (Figuras a e de PACF (Figuras
a[4.9), podemos considerar que o modelo autorregressivo de segunda ordem - AR(2) - é um
bom candidato para representar o comportamento da séries temporais dos teores de ferro e silica,

sejam das bases de dados obtidas apenas dos pontos amostrados, ou interpolados.

Tabela 4.1: Comportamentos tedricos para modelos estacionarios.

Modelo ACF PACF
AR(p) Decaimento exponencial | Decaimento abrupto apés p
MA(q) Decaimento abrupto apés q | Decaimento exponencial
ARMA(p,q) | Decaimento exponencial Decaimento exponencial

Assim, como verificado para as analises de PACF das séries temporais da concentracao

magnética da Mina de Fabrica, € possivel averiguar que a andlise PACF do teor de ferro da

52



flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande também apresenta um decaimento abrupto apds o
atraso 2. Conforme demonstrado pela Figura[.10/e, considerando os comportamentos teéricos
apresentados na Tabela[d.1] é possivel concluir que o modelo autorregressivo de segunda ordem
- AR(2) - também € um bom candidato para representar o comportamento do teor de ferro da
flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande.
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Figura 4.10: PACF da série temporal do teor de ferro (amostrado) na flotagdo reversa. Fonte:
elaborada pelo autor

4.4. Identificacao dos Modelos

Como apresentado por|da Silval (2014), o procedimento para a identificacdo dos modelos
pode ser constituido pelos seguintes passos:

* Projeto do experimento;

Coleta de dados;

Escolha da estrutura do modelo;

Escolha do método para estimacdo do modelo;

Validacdo do modelo.

Os passos descritos acima podem ser representados pelo fluxograma de identificagdo de

sistemas, retratado na Figura[d.11]
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Figura 4.11: Fluxograma para identificacdo de sistemas. Fonte: |Soderstrom e Stoica (1989)

Ap0s determinar a estrutura e a ordem do modelo, é necessario estimar os respectivos
parametros. O método usado nesta etapa € o método dos minimos quadrados recursivo. Este
método € escolhido devido a caracteristica dinamica dos dados do processo.

O principal objetivo é obter um modelo que forneca uma predi¢ao dos teores de ferro
e silica dos minerais alimentados nas plantas de beneficiamento mineral. Assim, € obtida uma
representacdao mais proxima da realidade do que a utilizada comumente, a do modelo ingénuo
(naive model). O modelo ingénuo define o ultimo valor observado como uma previsao para o

valor futuro que deseja-se estimar, ou seja:

y(k+1) = y(k). (4.10)

54



4.4.1. O Algoritmo dos Minimos Quadrados

Como apresentado por Isermann e Miinchhof (2010), considere a tarefa fundamental
de identificacdo de um modelo autorregressivo, como sendo a estimagao dos parametros deste

modelo, que pode ser formulada de acordo com:

07 =(6,6,...6,) 4.11)

Assumindo-se que o processo em questdo segue leis fisicas descritas pelo conjunto de parametros
6 e, neste caso, para um sistema em que s6 € possivel realizar medicao da saida y,(k), a mesma

seria representada por:

yulk) = f(6). (4.12)

No entanto, normalmente € impossivel medir diretamente a saida do processo, sendo possivel
medir apenas tal variavel adicionada de distirbios e ruidos de medigdo n(k). Neste caso,
conforme representado pela Figura.12], o modelo do processo é que passa a ser representado

por:

yu = £(6). (4.13)
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Figura 4.12: Diagrama do arranjo geral do médodo dos Minimos Quadrados. Fonte: Isermann
e Miinchhof] (2010)

O erro de observagdo € definido como a diferenca entre a saida possivel de ser medida

(considerando os disturbios e ruidos) yp(k), e a saida do modelo yy;(k):

e(k) = yp(k) — ym(k) (4.14)

O método dos Minimos Quadrados consiste em determinar o minimo da soma dos erros

quadrados, ou seja:

V=e(1)+e*2)+...+2(N) = i(e(k))z (4.15)
k=1

4.4.2. O Algoritmo dos Minimos Quadrados Recursivos

No método dos minimos quadrados, conforme demonstrado por Aguirre (2004), dado

um sistema matricial
y=Wh+E, (4.16)

sendo & € IRN o vetor de residuos. E possivel observar que & =y — W8, ou seja, os residuos
sdao formados pela diferencga entre o vetor de varidveis independentes y (no caso em questao

os valores amostrados dos teores) e do vetor de valores dos regressores W, através do vetor
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de parametros estimados 6. Busca-se o melhor modelo aproximado, neste caso, um vetor de

parametros 6 que minimize £. Sendo a fung¢do de custo dos minimos quadrados dada por:

E(k)P=ETE=|E|P. (4.17)

M=

k=1

Resolvendo o gradiente desta fung¢do de custo, obtém-se a equagdo dos parametros do

sistema matricial (4.16), através da seguinte equagao:
0(k) = (P (k)P (k)™ "¥T (k)y (k). (4.18)

De acordo com [sermann e Miinchhof| (2010), para o algoritmo dos minimos quadrados

recursivos, tem-se:

P(k) = (W1 (k)¥ (k)" !, (4.19)

y(1)
-1, (420)

y(k)

y' (1)

T
W(k) = "’:(2) , @21)

v’ (k)

e sendo

yl = [—y(k=1),..,—y(k—m)|u(k—d —1),...,u(k —d — m)]. (4.22)

A estimacgdo dos parametros para o passo k + 1 pode ser dada por:
O(k+1)=Plk+ D)W (k+1)y(k+1), (4.23)

que pode ser separada da seguinte forma:
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. - P (k) y(k)
O(k+1)=P(k+1) (WT(HI)> <y(k+1)> (4.24)
= P(k+ 1) (P (k)y(k) + yT (k+ 1y(k+1))

Baseado na Equacio (4.18), a substituicio W(k)y(k) = P~ (k)6 (k), obtendo:

Ok+1)=0(k)+ (P(k+1)P 1 (k) =10 (k) + P(k+ 1) w(k+ )y(k+1). (4.25)
De acordo com @.19),
W\ ([ ew V)
Y(k Y(k
Plk+1) =
(k+ 1) (wT(H 1)> (wT(k+ 1)) (4.26)
= (P () +ylk+ Dy (k+1)7
portanto:
Pk =P  k+1)—wk+ 1)yl (k+1). (4.27)
Em conjunto com (#.25)), pode-se obter
(4.28)

O(k+1)=0(k)+Pk+ Dyw(k+1)(y(k+ 1y (k+1)0(k))

onde:
0(k+ 1) = Novo conjunto de parimetros estimados;

0 (k) = Antigo conjunto de pardmetros estimados;
P(k+1)y(k+ 1) = Vetor de correcao;

y(k+ 1) = Nova medigio;

v (k+1)8 (k) = Valor predito baseado no conjunto anterior de parimetros estimados.

Neste sentido, a formulacao recursiva do problema de estimacao é encontrada. Conside-

rando o erro da equacdo dado por:

(y(k+ 1)yl (k+1)6(k)) =e(k+1). (4.29)
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Finalmente, a equagdo (4.28) pode ser reescrita como:

O(k+1)=0+Pk+yk+1)e(k+1), (4.30)

As equagoes (#.30), (4.22) e (4.21)), quando reescritas na forma da equagdo (4.16),
permitem realizar a predicao de um passo a frente do modelo com os parametros e amostras

realizadas até o passo k.

Como o modelo escolhido para ser utilizado na predi¢ao, tanto do ferro quanto da silica,
é o autorregressivo de segunda ordem - AR(2) - o vetor de parAmetros § é formado por dois
parametros distintos, él e éz.

De acordo com |[sermann e Miinchhof (2010) € necessario definir um peso maior das
medidas recentes em relagdo as medi¢des antigas, caso o algoritmo recursivo seja utilizado na
estimacdo de parametros de processos que sejam levemente variantes no tempo. Assim, deve-se

considerar um fator de esquecimento, que pode ser incorporado ao algoritmo original, dado por:
wk)=AN*0< A <1, (4.31)

Neste caso, os erros e(k) sao contabilizados com os pesos w(k), considerando fator
de esquecimento A exponencial. A escolha deste fator deve ser realizada considerando um
compromisso entre melhor supressao de distirbios (A — 1) e melhor predigdo de sistemas
variantes no tempo (A < 1).

O cddigo desenvolvido no ambiente MATLAB, baseado no desenvolvimento tedrico
apresentado, pode ser encontrado no Apéndice Bl O cddigo foi desenvolvido de forma que sejam
lidos os valores histdricos, previamente registrados, do teor que pretende-se realizar a predigao.
Além disso, é possivel variar tanto o parAmetro do fator de esquecimento A, quanto a ordem do
model(ﬂ Inicialmente, € utilizado o algoritmo dos minimos quadrados, com os primeiros NO
valores, de forma a obter os valores iniciais dos parametros do modelo autorregressivo. Uma
vez obtidos os valores iniciais dos parametros, a execucao do codigo passa a ser baseada no
algoritmo dos minimos quadrados recursivos, que utiliza os valores anteriores dos parametros do
modelo, o histérico da série temporal e o tltimo valor medido para realizar a predi¢ao de um

passo a frente.

ZPara todos os cendrios testados, considerando teor de ferro e silica, para os processos de concentragio magnética
da Mina de Fabrica e flotacio reversa da ITMI de Vargem, a ordem obtida foi 2, ou seja, sugere-se a utilizagdo do
modelo AR(2), porém, caso a andlise para outros processos demonstre que a ordem ideal € maior do que 2, este
parametro pode ser alterado.
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4.5. Avaliacao de Desempenho do Modelo

De acordo com |Montgomery ef al.|(2015), a avaliacdo do desempenho dos modelos de
predicao deve ser realizada verificando a capacidade da técnica de predi¢dao de efetivamente
predizer as amostras futuras. Diversas andlises estatisticas podem ser utilizadas para descriminar
o melhor entre os modelos em avaliacdo. Neste trabalho, utilizaremos as seguintes analises

estatisticas:

4.5.1. RMSE - Root Mean Square Error

O indice Root Mean Square Error (RMSE), pode ser interpretado como a raiz quadrada
das médias dos erros entre os valores medidos e os valores preditos pelo modelo. A representagao

deste indice pode ser definida como:

1
RMSE =, [= Y e? (4.32)

A consideracdo central quando da utilizacao deste indice, conforme|Chai e Draxler|(2014),
€ que os erros das amostras ndo sejam tendenciosos, mantendo uma distribuicao relativamente

normal.

4.5.2. MAPE - Mean Absolute Percent Error

Para utilizar esta andlise estatistica, considerando o erro de predi¢do dos modelos, define-

se o erro relativo de predi¢ao (em percentual) de um passo a frente, como sendo:

— (k-1 1
Yk Yk

reg(1 x 100, (4.33)

assim , o valor MAPE de um modelo de predi¢ao de série temporal pode ser definido por:

1 n
MAPE = — Y [rex(1)]. (4.34)
k=1

4.5.3. Coeficiente U de Theil

Esta andlise estatistica avalia quanto os resultados obtidos por um modelo de predi¢ao
sao melhores do que uma previsao ingénua (naive) ou trivial, ou seja, quando a melhor estimativa

do préximo valor € o préprio valor atual. O coeficiente U de Theil é dado por:

_ [ X Ok) —9(k))?
0 \/Z’Z:l(y(k) —y(k—1))% (4.35)
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Através deste coeficiente € possivel analisar a qualidade de uma previsao através dos

seguintes valores do coeficiente:
* Quando U > 1, o erro do modelo € maior do que o erro na previsao ingénua;

* Quando U < 1, o erro do modelo € menor que o erro na previsao ingénua.

4.6. Resultados da Predicao do Modelo AR

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados de predicdo do modelo AR para cada um

dos diferentes cenario avaliados, a saber:

Teor de ferro amostrado da alimentacao da concentragdo magnética da Mina de Fabrica;

Teor de ferro com interpolacdo de dados da alimentac@o da concentracdo magnética da

Mina de Fabrica;

Teor de silica amostrado da alimentacao da concentracdo magnética da Mina de Fébrica;

Teor de silica com interpolagdo de dados da alimentacdo da concentracdo magnética da

Mina de Fabrica;

Em funcdo dos resultados apresentados, sera avaliado se a melhor condicao de predi¢ao
dos teores de ferro e silica ocorre para os dados amostrados ou para a base de dados com a
interpolagdo dos pontos faltantes. Por fim, apés esta avaliacdo, serdo apresentados os resultados
obtidos para a alimentacdo da flotagao da ITMI de Vargem Grande. Dessa forma, pretende-se
demonstrar que o desenvolvimento realizado para estes dois cendrios distintos pode ser estendido
para diversos outros processos que apresentem caracteristicas semelhantes.

Do ponto de vista do controle de processo, a predicao de um passo a frente ja € suficiente
para a tomada de decisdo e ajustes nos parametros e variaveis de controle (corrente de campo,
velocidade de giro, pressdes de dgua de médio/concentrado para a concentragdo magnética;
dosagem de reagentes, nivel da camada de espuma, vazdes de alimentagdo e saida para a flotagao
reversa). Portanto, os resultados apresentados abaixo, foram obtidos considerando esta condicao.

Para situagdes em que os teores de ferro e silica no concentrado estdo fora dos limites
estipulados, os engenheiros de processo e de automacao necessitam fazer ajustes nos processos.
Nestas situacdes, mesmo que ndo seja possivel realizar a predi¢do exata dos teores da polpa
de minério que esta sendo alimentada, conhecer a tendéncia de alta ou queda dos mesmos ja
indica para os engenheiros qual deve ser o sentido dos ajustes nos parametros. O objetivo desta
informacao é demonstrar se a predicao estd indicando a tendéncia ascendente ou descendente
adequadamente. Ou seja, se o valor predito atual demonstrou crescimento em relagdo ao

valor medido anterior, e se o valor medido atual também demonstrou crescimento em relagdo

61



ao anterior, é considerado acerto da tendéncia. O mesmo ocorre para o caso em que ambos

apresentam reducdo. A defini¢do deste indice pode ser descrita pela Equacao (4.36).

Crescente, k+1)—yp(k) >0,
Tendéncia = o )= yplk) (4.36)

Decrescente, caso contrario.
Para avaliar o percentual de acerto da tendéncia da predicdo do teor, realiza-se o seguinte

calculo:

(var(k+1) = yp(k)) * (yp(k+1) —yp(k)) > 0 (4.37)

onde, yp(k) é a saida possivel de ser medida, e yy (k) é a saida do modelo, ou a predi¢do.

4.6.1. Teor de Ferro na alimentacao da concentracao magnética da Mina

de Fabrica

A partir dos dados histéricos (Figura[3.3) e utilizando o algoritmo dos minimos quadrados
recursivos apresentado na Segado .4} foi realizada a predi¢do de um passo a frente do teor de ferro.
Esta predicao permite, conforme apresentado anteriormente, que os engenheiros de automacao e
de processos da planta de beneficiamento mineral possam realizar os devidos ajustes no processo
no instante adequado.

Conforme apresentado por Aguirre| (2004), recomenda-se que o fator de esquecimento
do algoritmo dos Minimos Quadrados Recursivo seja escolhido dentro da faixa 0,95 > A > 1,00.
Apenas a titulo de verificagdo desta boa pratica, foi realizada também a simulagdo da predic¢ao
para o valor 0,5 do parametro.

Resultados para o teor de ferro amostrado

A Tabela[4.2) apresenta os resultados dos trés indices de desempenho (Segao {.5)) para
diferentes valores do pardmetro do fator de esquecimento A. Foi incluido também o indice de

acerto da tendéncia da predi¢do.
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Tabela 4.2: Resultados de predicao do teor de ferro amostrado da alimentacao da concentracao
magnética

A RMSE | MAPE | U de Theil | %Tendéncia
Naive | 3,6351 | 5,3093
1,00 | 3,2782 | 4,6807 0,7849 98,12%
0,99 | 3,2949 | 4,7019 0,7875 98,12%
0,98 | 3,3155 | 4,7299 0,7899 97,81%
0,97 | 3,3382 | 4,7719 0,7927 97,19%
0,96 | 3,3629 | 4,813 0,7958 96,88%
0,95 | 3,3897 | 4,8571 0,7992 96,56%
0,5 6,7618 | 8,3984 1,3922 74,69%

Como pode ser verificado, de acordo com a Tabela o melhor resultado obtido, em
todos os trés indices, foi com o fator de esquecimento A = 1. Este resultado demonstra que, para
obten¢ao do melhor desempenho de predicdo, todas as amostras da série temporal devem ter o
mesmo peso no calculo dos minimos quadrados. A variacao dos indices de desempenho indica,
apesar de a variacao ser relativamente pequena, quanto menor o valor do fator de esquecimento,
menor € a eficiéncia da predicao.

Foi possivel verificar também, conforme apresentado por Aguirre (2004) e por |Isermann
e Miinchhof (2010), que a faixa de variac¢ao ideal para o fator de esquecimento € de 0,95 < A <
1,00, e que o fator com valores muito inferiores a este patamar acarretam na perda significativa
da memoria da série temporal, degradando seu desempenho. Os resultados obtidos para A = 0,5
demonstram que o desempenho da predi¢do ficou pior, inclusive, que o desempenho da predi¢dao
Naive, para os trés indices de desempenho analisados.

Um ponto relevante destes resultados é o fato de que, apesar do desempenho da predicao
do modelo AR(2) néo ter demonstrado uma melhora tio significativa, se comparada a predi¢cao
Naive, o percentual de acerto da tendéncia do teor de ferro € considerdvel, alcangando, para o
melhor caso (A = 1), 98,12% de acerto da tendéncia do comportamento do teor do minério de
ferro.

As Figuras [4.13] @.14] e 4.15| apresentam, respectivamente, o resultado da predigdo, a

variacao do erro de predi¢dao (comparado com o erro de predi¢cdo do modelo naive) e a variagao

dos dois parametros do modelo AR(2).
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Figura 4.13: Resultado da predi¢ao do teor de ferro amostrado na alimentac¢do da concentragao
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.14: Erros da predicao do teor de ferro amostrado na alimentagdo da concentragdo
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.15: Parametros da predicao do teor de ferro amostrado na alimentag¢do da concentracao
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.

Como foi possivel verificar, o desempenho da predi¢do do modelo AR(2) diminui a
medida que o fator de esquecimento € reduzido. Como a variagcdo entre os resultados obtidos,
para a alteracdo do fator de esquecimento na faixa apresentada, € relativamente pequena, os
graficos para os demais valores de A ndo serdo apresentados. No entanto, como verificado que
valores muito distantes desta faixa de variacdo degradam o desempenho da predicao, € importante
verificar os resultados obtidos para o valor do fator de esquecimento A = 0,5. As Figuras
|.17) e .18 apresentam, respectivamente, o resultado da predic@o, a varia¢do do erro de predigdo
(comparado com o erro de predi¢ao do modelo naive e a variagao dos dois parametros do modelo
AR(2).
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Figura 4.16: Resultado da predi¢ao do teor de ferro amostrado na alimentac¢do da concentragao
magnética - A = 0,5. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.17: Erros da predicao do teor de ferro amostrado na alimentagcdo da concentragdo
magnética - A = 0,5. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.18: ParAmetros da predi¢do do teor de ferro amostrado na alimenta¢do da concentraciao
magnética - A = 0,5. Fonte: elaborada pelo autor.

Resultados para o teor de ferro considerando amostras interpoladas

A partir dos dados histéricos considerando dados interpolados (Figura [3.4) e utilizando o
algoritmo dos minimos quadrados recursivos apresentado na Sec¢do {4.4] foi realizada a predi¢do
de um passo a frente do teor de ferro.

Assim como apresentado para a base de dados contendo apenas os dados amostrados, a
Tabela[d.3| apresenta os resultados dos trés indices de desempenho (Se¢do [d.5) para diferentes
valores do pardmetro do fator de esquecimento A. Foi incluido também o indice de acerto da

tendéncia da predicao.
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Tabela 4.3: Resultados de predicdo do teor de ferro interpolado da alimentag@o da concentragao
magnética

A RMSE | MAPE | U de Theil | %Tendéncia
Naive | 3,2291 | 4,7205
1,00 | 2,9496 | 4,3231 0,7964 98,61%

0,99 | 29631 | 4,3422 | 0,7972 98,89%
0,98 | 2,9832 | 43713 0,7979 98,61%
0,97 | 3,0063 | 4,4099 0,7995 98,06%
0,96 | 3,0309 | 4,4518 0,8016 97,50%
0,95 | 3,0563 | 4,4898 0,804 97,22%

0,5 | 6,4012 | 7,6049 1,4189 76,94%

Os resultados obtidos para o cendrio considerando a base com dados interpolados foram
muito semelhantes aqueles obtidos considerando apenas os dados amostrados, ou seja, o desem-
penho da predicao do modelo AR(2), neste caso, € inversamente proporcional ao valor do fator
de esquecimento.

Importante destacar que, apesar de o comportamento ser semelhante, considerando os
resultados apresentados pelo indice U de Theil, os desempenhos de predi¢ao foram cerca de
1,5% melhores no cendrio considerando apenas os dados amostrados. O fato deste indice realizar
uma comparacao com o desempenho da predi¢cdo naive € interessante, pois a interpolacdo dos
dados afeta também o desempenho deste método, tornando este indice mais apropriado para a
comparacao e, consequentemente, escolha do melhor cenério.

Ao se comparar o desempenho dos indices RMSE e MAPE, obtidos no cenério dos
dados amostrados, com aqueles obtidos para os dados interpolados, € possivel verificar que os
indices foram menores no segundo cenario. Como ambos os indices realizam média de erros, e
considerando que para os pontos interpolados os erros sdo inferiores aos pontos amostrados, o
resultado final dos dois indices € inferior neste cendrio.

As Figuras [4.19] 4.20] e 4.21] apresentam, respectivamente, o resultado da predigdo, a
variagdo do erro de predi¢ao (comparado com o erro de predicao do modelo naive) e a variacao

dos dois parametros do modelo AR(2) para os dados interpolados.
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Figura 4.19: Resultado da predicao do teor de ferro interpolado na alimentac¢do da concentragao
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.20: Erros da predicao do teor de ferro interpolado na alimentacdo da concentragdo
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.21: Parametros da predi¢do do teor de ferro interpolado na alimentac¢do da concentracio
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.

4.6.2. Teor de Silica na alimentaciao da concentracio magnética da Mina

de Fabrica

Resultados para o teor de silica amostrado

Como realizado para o teor de ferro, a partir dos dados histéricos (Figura[3.5) e utilizando
o algoritmo dos minimos quadrados recursivos apresentado na Segéod.4] foi realizada a predi¢do
de um passo a frente do teor de silica na alimentacao da concentragdo magnética da Mina de
Fébrica

A Tabela[d.4] apresenta os resultados dos trés indices de desempenho (Secdo {.5)) para

diferentes valores do pardmetro do fator de esquecimento A.
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Tabela 4.4: Resultados de predi¢cdo do teor de silica amostrado da alimentagc@o da concentracao
magnética

A RMSE | MAPE | U de Theil | %Tendéncia
Naive | 4,7652 | 12,5919
1,00 | 4,3207 | 11,3442 0,6116 90,31%
0,99 4,349 | 11,4158 0,6154 91,56%
0,98 | 4,3864 | 11,5076 0,6195 91,87%
0,97 | 4,4304 | 11,6259 0,6255 92,19%
0,96 | 4,4799 | 11,7474 0,6329 92,19%
0,95 | 4,5343 | 11,8639 0,6413 91,56%
0,5 8,8402 | 19,5781 1,5904 72,19%

Novamente, semelhante ao resultado obtido para a predi¢ao do teor de ferro, o melhor
desempenho, verificado através dos trés indices de desempenho, foi para o valor do fator de
esquecimento A = 1. O desempenho da predicdo de silica pelo modelo AR(2), considerando
o indice U de Theil é relativamente melhor do que o obtido para a predicdo do teor de ferro.
Importante destacar, também, que neste cendrio, o percentual de acerto da tendéncia apresentou
oscilagdes, sendo o maior niimero de acertos obtidos para o fator de esquecimento A = 0,96 e
A =097.

As Figuras [4.22] [4.23] e [4.24] apresentam, respectivamente, o resultado da predigdo, a

variacdo do erro de predi¢cdo (comparado com o erro de predicao do modelo naive) e a variagao

dos dois parametros do modelo AR(2).
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Figura 4.22: Resultado da predi¢do de silica amostrado na alimentacdo da concentragdo
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.23: Erros da predicao do silica amostrado na alimentacao da concentragdo magnética -
A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.24: Parametros da predicdo de silica amostrado na alimentacdo da concentragao
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.

Resultados para o teor de silica considerando amostras interpoladas

A partir dos dados histéricos considerando dados interpolados (Figura [3.6) e utilizando o
algoritmo dos minimos quadrados recursivos apresentado na Sec¢do {.4] foi realizada a predi¢do
de um passo a frente do teor de silica na alimentagdo da concentragdo magnética.

Assim, como apresentado para a base de dados contendo apenas os dados amostrados, a
Tabela[d.3] apresenta os resultados dos trés indices de desempenho (Se¢do [d.5) para diferentes
valores do pardmetro do fator de esquecimento A. Foi incluido também o indice de acerto da

tendéncia da predicao.
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Tabela 4.5: Resultados de predicao do teor de silica interpolado da alimentacdo da concentracao
magnética

A RMSE | MAPE | U de Theil | %Tendéncia
Naive | 4,2501 | 11,1218
1,00 3,89 10,3455 0,6184 93,33%

0,99 | 39147 | 10,3947 0,621 93,61%
0,98 | 3,9508 | 10,4607 0,6255 94,44%
0,97 | 3,9939 | 10,5383 0,633 94,72%
0,96 | 4,0409 | 10,6182 0,642 94,44%
0,95 | 4,0902 | 10,6934 0,652 94,17%

0,5 | 10,3476 | 19,0154 2,1372 75,28%

Os resultados obtidos para o cendrio considerando a base com dados interpolados foram
muito semelhantes aqueles obtidos considerando apenas os dados amostrados, ou seja, o desem-
penho da predi¢do do modelo AR(2), neste caso, € inversamente proporcional ao valor do fator
de esquecimento.

Importante destacar que, apesar de o comportamento ser semelhante, considerando os
resultados apresentados pelo indice U de Theil, os desempenhos de predi¢do, assim como obtido
para a predi¢do dos teores de ferro, foram relativamente melhores no cenario considerando
apenas os dados amostrados.

As Figuras [4.25] [4.26| e [4.27] apresentam, respectivamente, o resultado da predigdo, a

variacao do erro de predi¢ao (comparado com o erro de predi¢cdo do modelo naive) e a variagao

dos dois parametros do modelo AR(2).
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Figura 4.25: Resultado da predicao de silica interpolado na alimenta¢do da concentragdo
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Figura 4.27: Parametros da predicdo de silica interpolado na alimentacdo da concentragdo
magnética - A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.

4.6.3. Teor de ferro na alimentacao da flotacao reversa da ITMI de Var-

gem Grande

Como realizado para os teores da concentracao magnética da Mina de Fébrica, a partir
dos dados historicos (Figura [3.7) e utilizando o algoritmo dos minimos quadrados recursivos
apresentado na Secdo [4.4] foi realizada a predicdo de um passo a frente do teor de ferro na
alimentacao da flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande.

A Tabela[d.6apresenta os resultados dos trés indices de desempenho (Segdo .5) para
diferentes valores do pardmetro do fator de esquecimento A. E possivel verificar, também, o

percentual de acerto da indicagdo da tendéncia.
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Tabela 4.6: Resultados de predi¢ao do teor de ferro amostrado da alimentacdo da flotacdo reversa

A RMSE | MAPE | U de Theil | %Tendéncia
Naive | 2,9169 | 5,1601
1,00 | 2,6622 | 4,733 0,7514 97,98%
0,99 | 2,6758 | 4,7608 0,755 97,69%
0,98 | 2,6937 | 4,7931 0,7592 96,82%
0,97 | 2,7129 | 4,8293 0,7618 96,18%
0,96 | 2,7325 | 4,8657 0,764 96,82%
0,95 | 2,7521 | 4,9027 0,7662 95,95%
0,5 | 4,4801 | 7,6162 1,1233 72,54%

Novamente, semelhante ao resultado obtido para as predicdes dos teores da concentracao
magnética, o melhor desempenho, verificado através dos trés indices, foi para o valor do fator
de esquecimento A = 1. Neste cendrio, o percentual de acerto da tendéncia também foi alto,
atingindo 97,98% para A = 1 e reduzindo moderadamente para os demais valores simulados.

As Figuras [4.28] [4.29] e 4.30] apresentam, respectivamente, o resultado da predigdo, a
variagdo do erro de predi¢ao (comparado com o erro de predicao do modelo naive) e a variacao

dos dois pardmetros do modelo AR(2).
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Figura 4.28: Resultado da predi¢do de ferro amostrado na alimentacao da flotagcdo reversa -
A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.29: Erros da predi¢ao de ferro amostrado na alimentacgdo da flotagdo reversa - A = 1.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 4.30: Parametros da predi¢ao de ferro amostrado na alimentagao da flotacdo reversa -
A = 1. Fonte: elaborada pelo autor.
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5. Labview - Implementacao Pratica

Neste Capitulo serdo apresentados os critérios adotados para a escolha da plataforma
utilizada para a implementacdo pratica do trabalho, bem como as decisdes tomadas para este
desenvolvimento pratico. Os resultados obtidos, ou seja, os codigos dos algoritmos desenvovidos,
bem como as interfaces disponiveis para utiliza¢iao, também serdo apresentadas.

A implementagdo da soluc@o proposta no Capitulo [] foi realizada na estrutura existente
do Labview, conforme apresentada na Se¢do [3.3] Utilizou-se, como base, o c6digo apresentado no
Apéndice Bl Como descrito ao longo deste trabalho, a predi¢do dos teores de ferro e silica, dos
materiais alimentados em certas etapas do processo de beneficiamento, antecipando o atraso da
medida real fornecida por laboratério, pode agregar informac¢do muito importante na tomada de
decisdo dos engenheiros de processo e de automacgdo. Esta implementagdo foi a forma escolhida
para disponibilizar automaticamente os teores preditos diretamente nos sistemas de controle das
instalacdes de beneficiamento da empresa Vale.

A escolha pelo Labview, como solucao para implementacdo pratica deste trabalho, se

deu por trés motivos:

» Simplicidade de implementac¢do - o Labview disponibiliza uma interface simples de ser
utilizada. Por ser semelhante ao Simulink (da Mathworks), que é largamente utilizado no
meio académico, ndo demanda muitas horas de dedicagdo e aprendizado para inicio de sua

utilizacao;

* Praticidade - pelo fato de ja existir um ambiente de desenvolvimento do Labview, bem
como controladores industriais distribuidos, conforme apresentado na Sec¢ao aintegracao
da solucdo proposta com os sistemas de controle dos processos industriais torna-se muito

mais pratica de ser realizada;

* Integracdo com Matlab - o Labview possui um modulo especifico, o mathscript, que per-
mite utilizar diretamente partes do c6digo (em extensdao .m) desenvolvido no ambiente do

Matlab, diretamente na interface do Labview, simplificando a necessidade de recodificagao.

A implementacgdo foi realizada no servidor do Labview, localizado no datacenter da
Mina de Conceicao, conforme representado na Figura E possivel executar o c6digo de
predicao dos teores tanto no préprio servidor, como realizado durante os testes, quanto definir
por executa-lo diretamente nos controladores industriais. Caso opte-se por executar o codigo
diretamente nos controladores, os parametros de entrada devem ser substituidos por constantes,
visto que a execucao € autdbnoma e nao possui interface para inserir valores nos parametros.

Durante a implementagdo pratica da solugdo, optou-se por desenvolver duas formas
distintas de realizar a predicdo dos teores. A primeira delas, semelhante ao cddigo que foi
desenvolvido no Matlab, e apresentado no Apéndice [B] possibilita que sejam importados dados
histéricos previamente armazenados. A segunda forma implementada realiza a leitura dos dados

fornecidos pelo laboratério, diretamente do sistema PIMS. Os dados sdo armazenados e a cada
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nova amostra obtida € realizada uma iteracdo para predicao um passo a frente. Nas sec¢Oes a
seguir, estas duas formas, referenciadas respectivamente como Implementacdo Pratica Offline e

Implementacdo Pratica Online, serdo descritas de forma mais detalhada.

5.1. Aplicacao usando dados offline

A solugdo offline foi implementada com o objetivo de permitir que os engenheiros de
processo e automacao realizem a predi¢ao dos teores a partir de dados historicos previamente
armazenados. Essa situacdo pode ser necessaria, caso ocorra algum problema com a interface
de leitura dos dados do LIMS através da interface com o PIMS. As informagdes geradas em
laboratério podem ser armazenadas diretamente, sem necessidade de realizar historiamento
através do sistema PIMS. Esta aplicacdo pode ser utilizada, também, para a realizacdo de testes
ou de validacdao de melhorias.

Na aplicagao offfine, o usuario deve inserir 5 parametros para que seja possivel executar

o codigo, sdo eles:

* Diretorio - informar o caminho completo do arquivo, contendo os dados, previamente

registrados, do teor para o qual pretende-se realizar a predicao;

* NO - informar o nimero de amostras que serdo usadas inicialmente, para definir os

primeiros valores dos parametros do modelo autorregressivo;

* n - informar a ordem do modelo autorregressivo, que pretende-se utilizar para a realizacdo

da predi¢ao;

* Lambda - informar o parametro do fator de esquecimento, a ser utilizado no calculo

realizado pelo algoritmo dos minimos quadrados recursivos;

* Update Time - Este parametro deve ser utilizado caso opte-se por acompanhar a evolugao
do algoritmo, a medida que as iteragdes forem ocorrendo. A cada novo valor lido, do
arquivo com os dados previamente registrado, um novo valor de predi¢@o serd informado.
Caso opte-se por visualizar diretamente o ultimo valor da predicao, este parametro deve

ser preenchido com o valor 1 (em milissegundos).

Inicialmente, os NO primeiros valores histéricos do teor sdo carregados, para que sejam
calculados os primeiros valores dos parametros do modelo autorregressivo, e a primeira predi¢ao
de um passo a frente € realizada. A partir desse ponto, a cada Update Time, uma nova iteracao €
realizada, um novo valor € lido do arquivo histérico e um novo valor do teor predito é calculado.
A cada valor de predicao, um flag sinaliza se 0 comportamento apresenta tendéncia crescente ou
decrescente. A Figura|5.1|representa a interface que o usudrio utiliza no ambiente do Labview

no servidor desta aplicacgao.
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Figura 5.1: Interface da aplicacdo usando dados offline. Fonte: elaborada pelo autor.

Como descrito, o Labview possui um mddulo especifico para execucdo de codigos
desenvolvidos no ambiente do Matlab. Este médulo é muito ttil na implementacdo deste
trabalho, porém, algumas fun¢des do Matlab mais complexas ndo podem ser executadas no
mesmo. Nesta implementacgao, a fungao forecast do Matlab ndo pode ser executada neste médulo
e, portanto, teve de ser implementada utilizando fun¢des especificas do Labview. Algumas
fun¢des de manipulagdo de matrizes também tiveram que ser desenvolvidas a parte, visto que
tais manipulacdes eram necessdrias para preparar os dados a serem utilizados nas funcoes da

biblioteca propria do Labview. A implementacao do c6digo em questdo pode ser verificada na

Figura[5.2]
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00 = c{l:NO

01 = O0(n+1: NO);
02 = 00(n: Mo-1);
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Figura 5.2
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5.2. Aplicacao usando dados online

A solucao online foi implementada com o objetivo de permitir que os engenheiros de
processo e automacdo obtenham a predi¢cdo do teor um passo a frente, baseado na dltima medida
realizada pelo laboratdrio, em tempo real. Fazendo o download deste c6digo para o controlador
industrial do Labview e substituindo os parametros por constantes, permite que 0 mesmo execute
de forma recorrente e forneca a informacao da predi¢do diretamente para os CLPs do sistema de
controle da planta em que o mesmo for utilizado.

Na implementacdo online, o usudrio deve inserir 4 parametros para que seja possivel
executar o codigo ou, substitui-los por constantes, caso opte pela execucdo no controlador

industrial. Sao eles:

Tag - informar o tag do PIMS, que registra os dados do teor, para o qual pretende-se

realizar a predicao;

NO - informar o niimero de amostras que serdo usadas inicialmente, para definir os

primeiros valores dos parametros do modelo autorregressivo;

* n - informar a ordem do modelo autorregressivo, que pretende-se utilizar para a realizagao

da predicao;

Lambda - informar o parametro do fator de esquecimento, a ser utilizado no célculo

realizado pelo algoritmo dos minimos quadrados recursivos;

Neste cendrio ndo € necessario parametrizar o Update Time, visto que as iteracdes sao
realizadas a medida que um novo valor € lido do PIMS.

Inicialmente, os NO primeiros valores do teor lidos através do PIMS sdo armazenados,
para que sejam calculados os primeiros valores dos parametros do modelo autorregressivo. A
partir desse ponto, a cada novo valor lido do PIMS, uma nova iteragdo € realizada e um novo
valor do teor predito € calculado. A cada valor de predi¢do, um flag sinaliza se 0 comportamento
apresenta tendéncia positiva ou negativa. A Figura[5.3|representa a interface com uma predi¢do
com tendéncia negativa. Ja a Figura |5.4|representa a interface com uma predi¢do com tendéncia

positiva.
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Figura 5.3: Interface da aplicacdo usando dados online - tendéncia negativa Fonte: elaborada
pelo autor.
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Figura 5.4: Interface da aplicacdo usando dados online - tendéncia positiva Fonte: elaborada
pelo autor.
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Para a solugdo online foram implementados trés loops distintos no cédigo do Labview. A
comunicagdo, ou seja, transferéncia de dados entre estes loops, € realizada através de Notifiers.
Neste cendrio, 0s loops consumidores sé iniciam sua execugao apds receberem uma notificagao

com a informacgao que necessitam, enviada pelo loop produtor:
* Loop 1 (produtor) - responsavel por realizar a leitura dos dados do PIMS;

* Loop 2 (consumidor) - responsavel por carregar os primeiros NO valores lidos do PIMS e

gerar os valores iniciais dos parametros do modelo autorregressivo;

* Loop 3 (consumidor) - responsavel por receber os valores iniciais dos parametros do Loop

2 e executar as iteragdes, fornecendo um valor do teor predito a cada uma delas.

O Loop 1, ou Loop produtor, utiliza um Virtual Instrument (V1) previamente desenvolvido
pela equipe de Otimizacdo da Geréncia de Engenharia de Automacao dos corredores Sul/Sudeste
da Vale. Este VI realiza a comunicacio com o sistema PIMS PI, através de interface Web API, e
necessita ser parametrizado apenas com o TAG contendo a informagao do teor a ser lido. Um
dos beneficios do projeto de atualizacdo dos sistemas PIMS, descrito na Sec¢ao pode ser
verificado nesta situagdo. Como todos os servidores das unidades da Vale em Minas Gerais
foram centralizados em um par de servidores redundantes do PI, este VI desenvolvido pode ser
utilizado para leitura de dados histéricos de qualquer uma destas plantas de produgdo, sem que
seja necessdrio nenhum tipo de adequacao.

O periodo de amostragem (em milissegundos) para leitura do PI pode ser parametrizado
no loop produtor. A cada valor lido, € verificado se este representa um valor atual do teor (amostra
nova de laboratério), ou se foi realizada a leitura de um valor j4 registrado anteriormente. Essa
verificacdo € realizada comparando-se tanto o timestamp da nova amostra, quanto o seu valor,
com os valores obtidos para a ultima leitura valida. Para ser considerada uma amostra nova, é
necessdrio que ambas as comparagdes apresentem valores diferentes. A Figura[5.5|representa o

VI utilizado para comunicar com o PI. Ja a Figura[5.6|representa o loop produtor.
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Figura 5.5: VI utilizado para comunicar com o sistema PIMS PI. Fonte: Geréncia de Engenharia
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Os loops consumidores utilizam o médulo mathscript para execugdo do cédigo previ-
amente desenvolvido no ambiente Matlab. Assim como na implementagdo offfine, algumas
fun¢des do Matlab nao podem ser executadas neste médulo, e devem ser implementadas dire-

tamente com as fungdes disponiveis no Labview. As Figuras[5.7] e [5.8| representam os loops
consumidores, responsdveis por gerar os parametros iniciais do modelo autorregressivo, e por

realizar as predigdes do teor, respectivamente.
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Figura 5.7: Loop utilizado para gerar os primeiros parametros do modelo AR(2). Fonte: elabo-

rado pelo autor.
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As aplicagdes desenvolvidas e apresentadas ja estdo disponiveis para utilizacdo e predicao
dos teores dos processos em questdo. Em funcdo da suspensido de operacdo das minas dos
corredores Sul/Sudeste da Vale, determinadas pelo Ministério Publico, a planta da Mina de
Fébrica ainda ndo retornou sua operacdo e a ITMI de Vargem Grande esta retornando sua
operacdo de forma parcial. Apesar de a ITMI de Vargem Grande ja estar com algumas linhas
em operacdo, a mesma possui um sistema de medi¢do online do teor, conforme apresentado
anteriormente. Dessa forma, ainda nao foram registradas possiveis melhorias nos controles de

tais processos, em funcao da predicao, até a conclusdo da elaboracdo desta dissertacao.
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6. Conclusoes e Sugestoes de Trabalhos Futuros

6.1. Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada a metodologia para estimacao de modelos de predi¢ao
de séries temporais, baseada em modelos paramétricos lineares. As etapas para definicao dos
modelos, por meio das andlises de estacionariedade, autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial
foram demonstradas ao longo deste desenvolvimento.

A metodologia foi aplicada para estima¢do de modelos usados predi¢cdo dos teores de
ferro e silica, dos materias alimentados em etapas de dois processos distintos de concentragao de
finos - concentracdo magnética e flotacdo reversa. Através das andlises realizadas, foi definido o
modelo autorregressivo de ordem 2. Por meio do algoritmo dos minimos quadrados recursivos,
foi realizada a predi¢do um passo a frente dos teores. Foram usados dados reais de duas plantas
de beneficiamento mineral distintas, Mina de Fabrica e ITMI de Vargem Grande, cada uma
contendo um processo de beneficiamento especifico, concentragdo magnética e flotagcdo reversa,
respectivamente.

Por fim, a solucdo proposta foi implementada na plataforma do Labview, disponivel nas
instalagdes de beneficiamento mineral da Vale no estado de Minas Gerais. Duas aplicacdes
distintas, da solucdo proposta, foram criadas e disponibilizadas para os engenheiros de processo
e automacgao. A primeira, na qual utilizam-se dados previamente registrados das informacgdes
disponibilizadas por laboratério, ou offline, pode ser utilizada sem a necessidade de inteface
do sistema de laboratério (LIMS) com o sistema de historiamento da planta (PIMS), ou em
casos de realizacao de testes e validacdo de estratégias em especifico. A segunda, online, na
qual utilizam-se dados lidos do sistema PIMS, foi desenvolvida para executar diretamente em
comunicagdo com os sistemas de automacao, fornecendo as informacdes de predi¢do para serem
utilizadas nas estratégias de controle especificas dos processos.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, algumas questdes foram levantadas, que

pautaram o desenvolvimento e algumas discussoes:

* Modelos Autorregressivos sdo suficientes para realizar a indicacao de tendéncia ascendente
ou descendente, dos teores de ferro e silica dos materiais alimentados em processos de

beneficiamento de finos, em escala industrial?

Conforme demonstrado na Se¢do[4.6] o modelo autorregressivo escolhido, AR(2), demons-
trou bom desempenho na indicacio da tendéncia ascendente ou descendente nos diversos
cendrios testados. Para a predi¢do do teor de ferro, seja através dos dados amostrados ou
interpolados, tanto para o processo de concentracdo magnética, quanto para a flotagao
reversa, o percentual de acerto obtido foi superior a 95%, para todas as simulacdes em que
o fator de esquecimento esteve dento da faixa indicada, entre 0,95 e 1,00. Para a predi¢do

do teor de silica, nas mesmas condi¢des, o percentual de acerto obtido foi superior a 90%.
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Estes resultados demonstram que o modelo € suficiente para a indicacdo das tendéncias.

* Modelos Autorregressivos sao suficientes para realizar a predi¢cdo um passo a frente dos

teores de ferro e silica dos materiais alimentados em tais processos?

Foi possivel verificar, também através dos resultados apresentados na Secao que o
modelo AR(2) apresenta desempenho superior ao modelo naive na predicao um passo a
frente dos teores. Os erros do modelo, apesar de ainda ndo serem irrelevantes, podem ser
considerados como varia¢do de amplitude das amostras, visto que a tendéncia da predicao
demonstrou acerto em mais de 95% dos casos. Portanto, estes resultados demonstram que

o modelo AR(2) desempenha um bom papel na predi¢do um passo a frente dos teores.

* A predicdo dos teores de diferentes instalagdes pode ser representada por modelos autorre-

gressivos com mesma ordem?

Conforme pode ser verificado na Secdo@4.6.3, o modelo autorregressivo de mesma ordem -
AR(2) - que havia sido utilizado para representar o comportamento temporal dos teores
de ferro e silica, no processo de concentragdo magnética de Mina de Fabrica, também
foi utilizado na representagdo dos teores da flotacdo reversa da ITMI de Vargem Grande.
Importante ressaltar que apenas a ordem dos modelos autorregressivos € a mesma, visto
que os mesmos sao dinamicos, com obten¢ao dos valores dos parametros a cada nova

iteracdo.

* A utiliza¢dao de dados interpolados, quando da ocorréncia de amostras faltantes, gera

alteracOes positivas ou negativas na estimac¢ao do modelo?

Conforme resultados obtidos nas Secdes e foi possivel verificar que os de-
sempenhos das predi¢des, avaliadas através do método U de Theil (Secao 4.5.3), ndo
demonstraram variacdes significativas entre os dados amostrados ou interpolados. No

geral, o desempenho na predi¢do utilizando dados amostrados foi cerca de 1,5% melhor.

* E possivel implementar um sistema que forneca automaticamente as informagdes de

predicdo e tendéncias dos teores para os sistemas de controle dos respectivos processos?

Como apresentado no Capitulo[5] foi possivel implementar uma aplica¢do que forncega
automaticamente as informacdes de predicao e tendéncia dos teores, para os sistemas de
controle dos processos especificos. Este resultado, possibilita que estas novas informagdes

possam ser utilizadas nas melhorias das estratégias de controle dos processos.

6.2. Sugestoes de Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sao sugeridos:
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* Definir, junto as equipes de laboratdrio, quais outras informagdes, fornecidas pelas
andlises fisicas (granulometrias) e quimicas (demais teores componentes do material,
como aluminio, célcio, manganés ou potassio), podem ser utilizados para inferir os teo-
res principais de interesse (ferro e silica). Apds definidas tais informacdes, as mesmas

poderiam ser utilizadas como entradas exdgenas no modelo autorregressivo;

 Utilizar informagdes do modelo de blocos geoldgico, por meio de posicionamento aproxi-
mado da frente de lavra (informacao existente nos sistemas de despacho) e, por meio de ras-
treamento, identificar a fonte do material sendo alimentado nos processos de concentragao.
Esta informag@o também pode ser utilizada como entrada exdgena no modelo autorregres-

Sivo;

* Utilizar outras técnicas de predi¢do de séries temporais, como modelos baseados em redes

neurais ou machine learning;

* Implementar estratégias de controle dos processos de concentragcdo com as informacdes de
predicdo e tendéncia, fornecidas pelo trabalho em questdo, e avaliar possiveis melhorias

de desempenho.
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A. Apéndice A: Consulta SQL

SET LOG_ROWS O;

-— Tabela Final
declare local temporary table module.FINAL(dia int, hora int,

Fe_Alim real, Fe_Con real, Si_Alim real, Si_Con real,

Vazao_Media real, Correntel real, Corrente2 real, Agua_Con real,

Agua_Medio real, Densl real, Dens2 real);

-— Tabelas temporarias FERRO

declare local temporary table module.TAGl(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FabLabQuiFeALMSIDHor

declare local temporary table module.TAG2(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FabLabQuiFeCOMSE1Hor

-—Tabelas temporarias SILICA

declare local temporary table module.TAGl1(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FabLabQuiSi02ALMSIDHor
declare local temporary table module.TAG12(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FabLabQuiSi02COMSE1Hor
-—Tabelas temporarias VAZOES

declare local temporary table module.TAG21(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE1-FIT-01
—-—Tabelas temporarias DENSIDADES

declare local temporary table module.TAG31(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE1-DIT-01

declare local temporary table module.TAG32(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE1-DIT-02
—-—Tabelas temporarias CUORRENTES CAMPO

declare local temporary table module.TAG41(nome char(30), dia int,

hora int, valor real); -- FAB-MSE1-IIT-03
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declare local temporary table module.TAG42(nome char(30), dia int,
hora int, valor real); -- FAB-MSE1-IIT-04

declare local temporary table module.TAG43(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE2-IIT-03

declare local temporary table module.TAG44(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE2-IIT-0/

—-—Tabelas temporarias PRESSAO AGUA CONCENTRADO
declare local temporary table module.TAG51(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE2-PIT-02

--Tabelas temporarias PRESSAO AGUA MEDIO
declare local temporary table module.TAG61(nome char(30), dia int,
hora int, tempo char(10), valor real); -- FAB-MSE2-PIT-01

-- Define quanto tempo de historico se deseja analisar
LOCAL Hora_Inicio_Pesquisa TIMESTAMP;

LOCAL Hora_Fim_Pesquisa TIMESTAMP;

Hora_Inicio_Pesquisa = '01-FEB-19 00:00:00.0';
Hora_Fim_Pesquisa = '01-MAR-19 00:00:00.0"';

-— Extracao do teor de ferro na alimentacao

insert into module.TAG1

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts)
as hora, (diall':'[|hora), value from history where name like
'FabLabQuiFeALMSIDHor' and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and

Hora_Fim_Pesquisa) and request = 1 and period = 36000;

-— Exztracao do teor de ferro no concentrado

insert into module.TAG2

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts)
as hora, (diall|':'|l|hora), value from history where name like
'FabLabQuiFeCOMSE1Hor' and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and

Hora_Fim_Pesquisa) and request = 1 and period = 36000;

—-— Extracao do teor de silica na alimentacao

insert into module.TAG11
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select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts)
as hora, (diall|':'[|hora), value from history where name like
'FabLabQuiSi02ALMSIDHor' and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and

Hora_Fim_Pesquisa) and request = 1 and period = 36000;

-— Extracao do teor de silica ma alimentacao

insert into module.TAG12

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts)
as hora, (dial|':'[|hora), value from history where name like
'FabLabQuiSi02COMSE1Hor' and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and

Hora_Fim_Pesquisa) and request = 1 and period = 36000;

-— Extracao da wvazao media de alimentacao

insert into module.TAG21

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE1-FIT-01'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

-—- Eztracao da densidade media de alimentacao

insert into module.TAG31

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE1-DIT-01'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

-— Extracao da densidade media de concentrado

insert into module.TAG32

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE1-DIT-02'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

100



-— Extracao da corrente media

insert into module.TAG43

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE2-IIT-03'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

-— Exztracao da corrente media

insert into module.TAG44

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE2-IIT-04'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

-— Eztracao da pressao media de agua de concentrado

insert into module.TAG51

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'FAB-MSE2-PIT-02'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;

-- Eztracao da pressao media de agua de medio

insert into module.TAG61

select name, extract (day from ts) as dia, extract (hour from ts) as hora,
(dial|':"||hora), avg(value) as vazao_media from history where name like
'"FAB-MSE2-PIT-01'and (ts between Hora_Inicio_Pesquisa and Hora_Fim_Pesquisa)
and request = 5

group by name, dia, hora

order by name, dia, hora;
—-- Montagem da TABELA FINAL

insert into module.FINAL
select T21.dia, T21.hora, Tl.valor, T2.valor, Tl1l.valor, Ti12.valor,
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T21.valor, T43.valor, T44.valor, Tbl.valor, T61l.valor, T31l.valor, T32.valor

from module.TAG1 T1 inner join module.TAG2 T2 using (tempo) inner join
module.TAG11 T11 using (tempo) inner join module.TAG12 T12 using (tempo)
inner join module.TAG21 T21 using (tempo) inner join module.TAG43 T43
using (tempo) inner join module.TAG44 T44 using (tempo) inner join
module.TAG51 T51 using (tempo) inner join module.TAG61 T61 using (tempo)
inner join module.TAG31 T31 using (tempo) inner join

module.TAG32 T32 using (tempo);

-—Consulta na TABELA FINAL ordenada por dia e hora

select * from module.FINAL

order by dia, hora;
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B. Apéndice B: Cédigo Matlab

1 clc;
2 % clear all;
3 clearvars —except UTheil MAPE

4 close all hidden;

6 n = 2; % ordem do autoregressivo

7 Lambda = 1; $%$taxa de esquecimento

8

9 $Leitura dos dados - Inserir apenas uma serie de Dados

11 %$Dados Amostrados de Setembro

12 Saida = xlsread('Setembro Amostrado.xlsx','C:C'");
14 Output = Saida;

16 N = size(Output,l);

18 OutputO = Output (1:N/30);

20 NO = size(OutputO,1);

21

22

23 $%$%S$SESTIMACAO INICIAIS DOS PARAMETROS
2% %$Sao considerados os primeiros NO valores de y para estimar os parametros
5 %$iniciais

26

27 $Considerando y = PSI * theta

28 %$Para os parametros iniciais: y = PSIO % thetal

29 %$Logo: thetal = PSIO" (-1) * y

30 %$Porem, como PSI nao e gquadrado:

31 % thetal = %$[transp(PSI)*PSI]" (-1)+*transp(PSI) x y
k)

33

3 Outputl = OutputO(n+l: NO);

35 Output2 OutputO(n: NO-1);

36

37 SMATRIZ PSIO

33 PSI0 = Output2;

39 for i=2:n

40 PSI0 = horzcat (PSIO,Outputl (n—-i+1l: NO-1));
41 end

42

43
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P_k = inv(PSIO'xPSIO);

%$0Obtencao dos parametros iniciais
thetaO = P_k«PSIO'xOutputl;

%Obtencao dos valores do parametro A
A = [1 -thetaO(1)];
for i=2:n

A = horzcat (A, —-thetal(n));

end

%$Criando sistema para simulacao
sys = idpoly (A, [1,[1,[1,11,0,1);

$Simulando para os primeiros NO valores
for i=n+1:NO
yf(i,1l) = forecast(sys,Output(l:1),1);
ynaive (i, 1) = Output (i-1);
e (i) = Output(i) - yf(i);
en (i) = Output(i) - ynaive(i);
if (Output (i) - Output (i-1))x(yf(i) - yf£(i-1)) > O
indicador(i,1l) = 1;
end
if (Output (i) - Output (i-1))x(yf(i) - Output(i-1)) > O
indicador2 (i, 1) = 1;
end

end

$ESTIMACAO RECURSIVA DOS PARAMETROS
%$Primeiros valores sao os parametros obtidos via metodo NAO RECURSIVO
theta(:,1) thetal;

for i=NO+1:N

$Montando o vetor de valores regressivos
phi = [Output(i - 1)];
for j = 2:n

phi = horzcat (phi, Output (i - J));

end

phi = phi';

%$Definindo a Matriz de ganhos, sendo o primeiro P_K obtido via metodo
$NAO RECURSIVO

K.k = (P_k*phi)/(phi'*P_k+phi + Lambda);

$Estimando os parametros baseado em y, phi, K_k e nos parametros
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%$anteriores
theta(:,1i-NO+1) = theta(:,i-NO0) + K_k#* (Output (i) -
phi'xtheta(:,1-NO));

%$Atualizacao de P_K
P_k_ant = P_k;
P_k = 1/Lambda * (P_k_ant -
(P_k_ant*phi*phi'+«P_k_ant)/ (phi'*P_k_ant*phi+Lambda)) ;

%0btencao dos valores do parametro A do passo i
A = [1 -theta(l,i-NO0+1)1;
for j = 2:n

A = horzcat (A, —-theta(j,i-NO0+1));

end

sys = idpoly (A, []1,[1,[1,[1,0,1);
data = iddata (Output (1:1), Input(l:i));
yf(i,1) = forecast(sys,Output(l:1),1);

o\

ynaive (i, 1l) = Output (i-1);
e(i) = Output(i) - yvf(i-1);

en(i) = Output (i) - ynaive(i);
ml (i) = (e(i)/Output(i))*100;
m2 (i) = (en(i)/Output (i))*100;

if (Output (i) - Output(i-1))*(yf(i) - yf(i-1)) > 0

indicador (i) = 1;

end

if (Output (i) - Output (i-1))x(yf(i) - Output(i-1)) > 0
indicador2 (i, 1) = 1;

end

end

Tend = sum(indicador) /N;
Tend2 = sum(indicador2) /N

plot (Output, 'b'); hold; plot(yf, 'r'"); plot(ynaive, 'g'); legend('Dados
Reais', 'Previsao AR(2)', 'Previsao Naive', 'Location', 'southeast');

xlabel ("N Amostra');

$ylabel ('$5102"); set(gca, 'YLim', [10 8017);

ylabel ('$Fe'); set(gca, 'YLim', [30 80]);

o

Definindo area de ZOOM

h = gcf; a = gca;

% Create correct position vector
szi = [50 100 33 46];

% Get the inset location
szin = [120 340 55 78];
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MagInset (h,a,szi,szin, {'NW', '"NW'; 'SE', 'SE'});

aux = gcaj;

set (aux.Children, 'linewidth',2)

fl = gcf; saveas(fl,strcat('Amost Fe SET_VGR(',string(n),"') -

L',string(Lambda), ' Previsao.fig'))

figure;

plot (e, 'r'); hold; plot(en,'g'); legend('Erro AR(2)', 'Erro
Naive', 'Location', '"southeast');

xlabel ("N Amostra'); ylabel ('%');

set (gca, 'YLim', [-10 451);

% Definindo area de ZOOM
h = gcf; a = gca;

[

% Create correct position vector

szi = [50 100 -8 12];
% Get the inset location
szin = [120 340 15 48];

% Do the thing

MagInset (h,a,szi,szin,{'NW', '"NW'; 'SE', 'SE'});

aux = gcaj;

set (aux.Children, 'linewidth', 2)

f2 = gcf; saveas (f2,strcat ('Amost Fe SET VGR(',string(n),"') -
L',string(Lambda), ' Erros.fig'"))

figure;

plot (theta(l, :),"LineWwidth",2.0);

if n==
hold; plot (theta(2,:),"LineWidth",2.0); legend('Parametro Al',
'Parametro A2');
elseif n==
hold; plot (theta(2,:),"LineWidth",2.0);
plot (theta(3,:),"LineWidth",2.0); legend('Parametro Al',
'Parametro A2', 'Parametro A3');
else
legend ('Parametro Al'");

end

xlabel ("N Amostra');

%$set (gca, 'XLim', [1500 1700]);

f3 = gcf; saveas (f3,strcat ('Amost Fe SET_VGR(',string(n),"') -
L',string(Lambda), '-Param.fig'))

U = (sqrt((Output - yf)'x(Output - yf)))/(sgrt ((Output -

ynaive) 'x (Output - ynaive)))
MAPEl = mean (abs (ml))
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174 MAPE2 = mean (abs (m2));
175 RMSE = sqrt ((exe')/N)
176 RMSEN = sqgrt ((enxen') /N);
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