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Erick Victor de Oliveira Guedes
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A flotacdo surgiu para a concentracdo onde propriedades classicamente
utilizadas (densidade, suscetibilidade magnética, eletrocondutividade) possuem
contraste insuficiente ou que apresentem faixas granulométricas muito finas, e
passou a ser muito utilizada em dreas como a mineracao. Este processo consiste
da captacdo de particulas hidrofébicas por bolhas de ar e sua flotacdo, fazendo a
separacgdo de tais particulas das hidrofilicas, que se mantém em suspensao. Para

permitir a separagdo de materiais que naturalmente ndo apresentam diferencas
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em suas propriedades de hidrofobicidade, sdo utilizados reagentes para induzir
as caracteristicas desejadas. Como a medicao do teor e obtencdo da recupera-
cdo do mineral, objetivos primarios do processo, acontece por meio de andlise
laboratorial que demanda um periodo de 2 horas, € proposto o desenvolvimento
de um soft sensor para sua obtencdao em tempo real. Um soft sensor utiliza um
modelo desenvolvido para reunir diversas varidveis relevantes a um processo e
inferir uma medi¢do para as varidveis de saida desejadas. Os dados coletados
de uma linha de flotacdo passaram por dois métodos de reducao de dimensio-
nalidade paralelamente, o RReliefF e o Principal Component Analysis (PCA),
e foram utilizados para treinamento, validagao e teste dos modelos propostos.
Para a modelagem do soft sensor foram utilizadas as técnicas de Redes Neurais
Artificiais (RNA) e de Random Forest (RF). Para o treinamento das RNA, fo-
ram usados os algoritmos de Levenberg-Marquardt (LM) e o Scaled Conjugate
Gradient (SCG). Os desempenhos dos métodos utilizados foram comparados e

sdo apresentados neste texto.

Palavras-chave: flotacdo, soft sensor, redes neurais, random forest

Macrotema: Usina; Linha de Pesquisa: Instrumenta¢ao no Processamento de

Minérios; Tema: Monitoramento On-line de Sites.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND RANDOM FOREST BASED
SOFT SENSOR APPLIED TO THE REAL TIME PREDICTION OF IRON
ORE CONTENT IN THE IRON ORE FROTH FLOTATION
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September/2020
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The flotation process emerged to be used where properties classically
used (density, magnetic susceptibility, electroconductivity) have insuficient con-
trast or present very fine particle sizes, and became largely used in areas such
as mining. This process consists of the capture and flotation of hydrophobic
particles by air bubbles, separating these particles from the hydrophilic ones,
which remain in suspension. In order to allow the separation of minerals that
naturally do not exhibit differences in its hydrophobic properties, reagents are

added to induce the desired characteristics. Given that the measurement of the
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process’ primary objectives, concentrate grade and recovery, is realized through
laboratory analysis which demands a 2 hours period, this work proposes the de-
velopment of a soft sensor to infer these data in real time. A soft sensor uses
a model to gather several variables relevant to the process and infer a measure-
ment to the desired output variables. Two methods of dimensionality reduction
were applied in parallel to the data collected from a flotation line, the RReli-
efF and the principal component analysis (PCA), before the data was used for
training, validation and test of the proposed models. Artificial neural networks
(ANN) and Random Forests (RF) were used to model the soft sensor. For train-
ing the ANN, it was used the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm and the
Scaled Conjugate Gradient (SCG). The performance of the methods used were

compared and are presented in this text.

Keywords: flotation, soft sensor, neural networks, random forest

Macrotheme: Plant; Research Line: Instrumentation in Ore Processing;

Theme: Online Site Monitoring.
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1. Introducao

Via de regra, para atingir os requisitos de concentracao de venda do minério, os minerais
precisam ser beneficiados. Uma parte deste beneficiamento envolve a separagdo, que pode ser
por tamanho (sizing, em inglés) ou por espécie (sorting, em ingl€s). A liberacdo dos elementos
constituintes do material, alcan¢ada por meio da cominui¢do, deve ter um grau adequado para
que a separa¢do, mais especificamente por espécie, seja feita de forma eficiente. A moagem,
muitas vezes, precisa ser realizada até que as particulas estejam pequenas o suficiente para
que atinjam o grau de liberacdo necessdrio, ainda que a sobre-cominui¢do seja prejudicial a
eficiéncia dos processos de separacdo por espécie. A flotacdo é entdo usada na separacao de
finos. Neste contexto, existem duas alternativas classicamente aplicaveis ao minério de ferro:
uma com alto custo de implementacdo e baixos custos operacionais, a concentracao por alto
gradiente de campo magnético, e outra com investimento inicial menor e custos operacionais
maiores, a concentracdo por flotagdo, abordada neste trabalho (LUZ, 2016).

Os objetivos primarios do processo de flotacdo sdo a recuperagdo e o teor do concen-
trado (MOHANTY, 2009), o que pode ser estimado com o uso de equipamentos baseados na
fluorescéncia de raios X. Tais equipamentos t€ém custo elevado, de forma que uma tentativa de
diluir seu custo é fazer uma multiplexacdo de vérios fluxos de processo para um equipamento
de fluorescéncia de raios X, o que reduz sua disponibilidade para cada processo individual-
mente. Além disso, a precisdo e confiabilidade da estimacao ainda sdo fortemente dependentes
da qualidade da calibracdo e da manutencao do sistema como um todo. Dadas as dificuldades de
aplicacdo e altos custos de implementa¢do e manuteng¢do, a realizacdo do controle comumente
nao faz uso destas varidveis (BERGH e YIANATOS, 2003, 2011).

Visto os custos e dificuldades de observacdao dos objetivos primarios, o controle da flo-
tacdo € feito usando objetivos secunddrios, sendo os valores dos objetivos primarios obtidos
por meio de andlise laboratorial. Para proporcionar sua obten¢do em tempo real, podem ser
desenvolvidos soft sensors, softwares que utilizam dados disponiveis para inferir uma varidvel
ndo mensurada, para fazer uma estimativa com base nos pardmetros de processo atuais € nas
varidveis mensuradas. A predi¢cdo em tempo real € vantajosa por reduzir o tempo de resposta
de sistemas especialistas, como o de dosagem de amina e o de dosagem de amido, auxiliando
na atribui¢do dos valores de referéncia do processo e em seu controle. Parametros de entrada

manual também se beneficiam da maior agilidade na obtencao de resultados, ja que o operador
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pode contar com a disponibilidade das informagdes para definir variagdes nos setpoints dos re-
agentes e do nivel de interface de espuma, por exemplo. A rapidez no ajuste dos parametros
de processo evita desperdicios com material fora das especificagdes, excessos nas dosagens de
reagentes e, consequentemente, pode gerar uma economia no processo.

Diferentes algoritmos de aprendizado de mdquina podem ser usados para o desenvolvi-
mento de um soft sensor. As Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o bastante utilizadas para este
fim, por isso foi um dos métodos escolhidos no presente trabalho. Outro algoritmo utilizado
neste trabalho foi o da Random Forest (RF). Os dois algoritmos selecionados sdo amplamente
conhecidos entre pesquisadores e profissionais da drea de aprendizado de maquina e serao des-

critos ao longo dos préximos capitulos.

1.1. Objetivo Geral

Este trabalho propde o desenvolvimento de um soft sensor para predi¢do em tempo real

do teor de ferro no concentrado do minério de ferro resultante do processo de flotagdo.

1.2. Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja alcangado, sdo buscados os seguintes objetivos especificos:

Treinar e validar uma Rede Neural para predizer os resultados a partir dos dados de en-

trada;

Treinar e validar uma Random Forest para predizer os resultados a partir dos dados de

entrada;

Propor o uso do soft sensor desenvolvido para a predicdo em tempo real na industria.

1.3. Organizacao do Texto

O presente trabalho contém uma breve introducdo sobre o tema, abordando seus objeti-
vos, no Capitulo 1. O referencial tedrico € feito no Capitulo 2. No Capitulo 3 sdo apresentados

os materiais utilizados e os métodos para desenvolvimento do trabalho. Os resultados sdo apre-
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sentados no Capitulo 4, juntamente com a discussdo a seu respeito. Por fim, as conclusdes sao

expostas no Capitulo 5 e propostas para trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 6.
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2. Referencial Teorico

A flotacdo do minério pode ser feita em colunas de flotacdo, em células mecanicas ou
células pneumdticas de flotagdo. O uso de soft sensors pode contribuir na melhoria do processo
de flotac@o. Para propiciar um melhor entendimento em relacio a estes temas, um levantamento

tedrico sobre eles € feito nas proximas secgoes.

2.1. Flotacao de Minério

O processo da flotagdo tem como fundamento as propriedades de hidrofobicidade e hi-
drofilicidade das particulas que constituem o material tratado, também chamado de “molhabi-
lidade” das particulas. Estas propriedades estdo relacionadas a polaridade das particulas, sendo
as hidrofébicas essencialmente nao-polares, de forma que nao reagem com moléculas de dgua e
apresentam maior afinidade pelo ar, enquanto as hidrofilicas sdo polares ou i0nicas e se hidratam
rapidamente. A partir destas diferengas, a flotacdo realiza a separagdo dos materiais, capturando
as particulas hidrofébicas por meio de bolhas de ar e levando-as até a camada de espuma, no
topo da célula de flotag@o, enquanto as particulas hidrofilicas permanecem em suspensao e sao
removidas de acordo com o tipo de equipamento utilizado, formando o afundado (CHAVES
et al.,2018; FARROKHPAY, 2011; LUZ, 2016; SANTOS, 2014). Desta forma, o ponto central
do processo de separacgdo por flotacdo € a adesdo bolha-particula, que inclui diversos fendmenos
fisico-quimicos e hidrodinamicos, como tamanho de bolha, tamanho de particula e temperatura
(CAPPONI, 2005; LUZ, 2016; NGUYEN e EVANS, 2004; PAIVA, 2012).

O controle da hidrofobicidade dos materiais € feito com a adi¢do de reagentes na pre-
paracdo da polpa. De acordo com Luz (2016), a grande maioria dos minerais sdo naturalmente
hidrofilicos, de forma que é necessdria a adicdo de um coletor para poder realizar a flotacao
destes minerais. Os coletores sdo reagentes que induzem a hidrofobicidade ao mineral, fazendo
com que ele tenha mais afinidade com o ar e possa ser flotado. Coletores sdo compostos organi-
cos heteropolares, apresentando em sua estrutura uma parte ionica de cardter polar, que adsorve
na superficie do mineral, e uma parte covalente, que da a caracteristica hidrofébica ao mineral
(LUZ, 2016; SANTOS, 2014).

Existem casos em que os coletores ndo funcionam de forma eficiente, necessitando de

reagentes adicionais. Os ativadores sdo usados quando o coletor ndo adsorve em nenhum dos

18



minerais presentes. Eles ativam seletivamente o mineral desejado, fazendo com que ele se torne
atrativo ao coletor. Ja no caso em que o coletor adsorve em todas as particulas presentes, de
forma a ndo haver seletividade, sao usados depressores seletivos, que se adsorvem ao mineral
que devera compor o afundado e impedem a ac¢do do coletor (SANTOS, 2014).

Além destes, existem também os reguladores de pH e os espumantes. Os reguladores
de pH sdo importantes por influenciar na adsor¢ao ou hidratacao das particulas minerais; e
os espumantes auxiliam no controle do tamanho de bolhas (FARROKHPAY, 2011; SANTOS,
2014).

Na flotacdo de minério de ferro (do tipo catidonica reversa), normalmente os coletores
utilizados sao as aminas, para deixar a ganga hidrofébica, e o depressor dos minerais de ferro é
o amido. As aminas sd0 compostos organicos que possuem um grupo polar e uma cadeia hidro-
carbonica ndo-polar, de forma que adsorvem os minerais naturalmente hidrofilicos deixando-os
hidrofébicos. O amido € um polimero de alta massa molecular encontrado em varios produtos
de origem vegetal, como arroz, batata, milho, mandioca e trigo. Destes, o amido de milho é
o mais utilizado na depressao de 6xidos de ferro, ainda que amidos de mandioca apresentem
maior viscosidade, indicando massa molecular maior, e teor de 6leo desprezivel, o que reduz a
inibi¢do da ag¢do espumante, ja que o 6leo inibe a formacao de espuma (MAMEDE, 2016; MA-
ZON, 2006). Os espumantes sdo reagentes tensoativos que diminuem a tensdo superficial da
dgua, ajudando a manter as bolhas razoavelmente estdveis e formando a espuma. Na flotagdo,
sdo utilizados como espumantes compostos nao-idnicos, geralmente da classe dos dlcoois ou
dos éteres (PERES, 2003 apud MAMEDE, 2016).

A flotacdo pode ser realizada em células ou colunas. As células mecanicas, método
convencional, sdo formadas por uma camara de flotacio com um sistema de rotacdo de alta
velocidade, que cisalha o ar usualmente auto aspirado formando bolhas. Elas apresentam um
regime hidrodinamico turbulento e alta cinética de flotacdo, o que representa um tempo de re-
tencdo pequeno. Ja a coluna de flotagdo, técnica patenteada por Boutin e Tremblay em 1964,
tem se desenvolvido rapidamente e se tornou uma técnica amplamente aceita na industria da
mineragdo (REIS, 2015; ZHANG et al., 2013). A coluna apresenta elevada relacdo altura/di-
ametro, regime hidrodindmico pouco turbulento, geracdo de bolhas por borbulhadores em sua
base e ndo possui partes moveis (PAIVA, 2012; ZHANG et al., 2013). Geralmente, uma razao
minima de 3:1 é usada para a relacdo altura/didmetro de uma coluna, sendo 10:1 uma razao mais

comumente encontrada (LUZ, 2016). Assim, os dois métodos se diferenciam, basicamente, por
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sua geometria, adicdo de dgua de lavagem, auséncia de agitacdo mecanica e sistema de geracao
de bolhas, sendo que a coluna apresenta uma operagdo mais simples, resultando em economias
nos custos de operagao (AQUINO et al., 2010; REIS, 2015). Ja nas células pneumaticas, um
método mais recentemente introduzido, a polpa € bombeada a altas pressdes (entre 2,5 e 3,0
bar), o que promove a suc¢do de ar e formacao de pequenas bolhas. A colisdo e captura das
particulas hidrofébicas pelas bolhas acontece, entdo, antes da polpa chegar na célula, reduzindo
o tempo de residéncia requerido. Além disso, a célula pneumatica gera rejeitos com baixa con-
centracdo do material de interesse e possui operagdo simples, j4 que também ndo possui partes
moveis (LIMA et al., 2018).

Dada a complexidade do processo e as especificidades das condi¢des para a ocorréncia
da flotagdo de uma particula, a recuperacgdo e o teor desejados sdo dificeis de serem obtidos em
apenas uma etapa. Por isso, € feito um circuito de beneficiamento, onde a polpa € alimentada
inicialmente em uma coluna denominada rougher. O concentrado dessa primeira etapa ainda é
pobre, enquanto o rejeito ainda contém material atil. Desta forma, o concentrado passa por uma
nova flotacdo, numa etapa chamada de cleaner, gerando o concentrado final e um rejeito com
alto teor, que ainda pode ser beneficiado. O rejeito do rougher também passa por uma nova
flotacdo, esta chamada de scavenger, que gera um rejeito pobre, considerado como rejeito final,
e um concentrado que ndo esta rico o suficiente para ser considerado final. Este concentrado,
assim como o rejeito da etapa cleaner, voltam, entdo, para a etapa rougher. Em muitos casos,
no entanto, apenas uma etapa cleaner ndo € suficiente para gerar um concentrado com as ca-
racteristicas requisitadas, sendo usadas, entdo, etapas cleaner adicionais, chamadas recleaner
(CHAVES et al., 2018). Na Figura 2.1 tem-se a ilustra¢do do circuito de beneficiamento com

uma etapa cleaner.

ALIMENTACAO
NOVA
r . .
Re. Rej REJEITO
CLEANER ROUGHER SCAVENGER |—» FINAL
Cleaner Rougher
CONCENTRADO CONCENTRADO CONCENTRADO
FINAL ROUGHER SCAVENGER

Figura 2.1: Circuito simplificado do beneficiamento por flotagdo
Fonte: CHAVES et al., 2018
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2.2. Flotacao em Coluna

Apesar de sua relativa simplicidade de operacdo e da auséncia de partes moveis, a co-
luna de flotacao apresenta uma complexa fluidodinamica, o que gera grandes possibilidades de
estudos e investigacdes para sua compreensdo (REIS, 2015).

A concentragdo por espuma em coluna de flotacao pode ser feita de diferentes formas.
A flotacdo direta é aquela em que os materiais de interesse sao flotados na espuma e a ganga,
minerais que irdo compor o rejeito, segue o fluxo da polpa. Na flotacdo reversa, a ganga € flotada
e os materiais de interesse seguem o fluxo da polpa. A flotacdo seletiva € quando apenas uma
espécie € flotada, enquanto a flotagdo coletiva é quando diferentes minerais, que apresentem
caracteristicas similares, sao flotados em conjunto (CHAVES et al., 2018). A flotacdo direta é
usada em situagOes onde o minério tem teor muito baixo, podendo se mostrar economicamente
lucrativa, além de reduzir o impacto ambiental (LUZ, 2016). No Brasil, € utilizada a flotacdo
reversa para o beneficiamento de minério de ferro, composto majoritariamente por quartzo e
hematita. Ela € usada pois a hematita, minério de interesse, € mais abundante e mais pesada, o
que dificultaria sua remocao na espuma e se faria necessario ser moida até uma granulometria
menor para poder ser flotada. Desta forma, a ganga, composta pelo quartzo, € flotada e a
hematita € deprimida (CHAVES et al., 2018).

Na Figura 2.2 tem-se a ilustracdo de um esquema de uma coluna de flotagdo apresen-
tando seus principais componentes. Sua secdo transversal pode apresentar variados formatos,
por exemplo, quadrada, retangular ou circular, sendo que o didmetro das colunas industriais
varia entre 0,3m e 5,0m. Sua altura varia entre 10m e 15m, dependendo das caracteristicas
operacionais requeridas (AQUINO et al., 2010). As particulas hidrofilicas, que constituem o
nao-flotado, sdo removidas pela base da coluna. Ainda na parte inferior da coluna, fica o aera-
dor, responsavel pela geracdo das bolhas que fardo a coleta das particulas a serem flotadas. A
alimentacdo de polpa € feita a aproximadamente dois tercos de sua altura total, devendo ficar
abaixo da interface polpa-espuma. A regido compreendida entre esta interface e o aerador é
chamada de zona de coleta ou de recuperacdo. A regiao compreendida desde a interface polpa-
espuma até o topo da coluna, o transbordo, ¢ chamada de zona de limpeza. Na zona de coleta as
particulas hidrofébicas sdo coletadas pelas bolhas de ar, em fluxo contra-corrente, e levadas até
a zona de limpeza, enquanto as particulas hidrofilicas seguem o fluxo e formam o nao-flotado.

Na parte superior, entra a 4gua de lavagem, por meio de um dispersor. Suas fungdes sdo, basica-

21



mente, a remocao de particulas hidrofilicas que estejam sendo arrastadas pelo fluxo ascendente,
aumentar a altura e a estabilidade da espuma e reduzir a coalescéncia das bolhas (ALVES, 2015;

AQUINO et al., 2010; REIS, 2015; SANTOS, 2014).
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Figura 2.2: Esquema representando as partes de uma coluna de flotagdo
Fonte: AQUINO et al., 2010

2.3. Flotacao em Célula Mecanica

Assim como na coluna de flotacdo, a complexa fluidodindmica do processo de flotacao
em célula mecanica oferece grande espago para exploracao.

Na célula mecanica, a flotacdo também pode ser direta ou reversa, apresentando os mes-
mos conceitos da flotacdo em coluna. Da mesma maneira, a flotagdo reversa € utilizada para o
beneficiamento de minério de ferro no Brasil MAMEDE, 2016).

A célula mecanica de flotacdo € uma maquina agitada mecanicamente, onde as bolhas
sdo geradas como resultado da turbuléncia do agitador. Como mostrado na Figura 2.3, o com-

partimento de alimentacdo da célula € instalado em uma de suas extremidades e possui um
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Figura 2.3: Esquema representando as partes de uma célula de flotagdao em vista explodida
Adaptado de: CHAVES et al., 2018

dispositivo para a regulagem do nivel da polpa dentro das células. A espuma formada é descar-
regada pela frente, transbordada sobre calhas ao longo da célula, enquanto a parte ndo-flotada
sai pelo fundo e é passada para a proxima célula ou é descarregada na caixa de descarga, lo-
calizada na outra extremidade do conjunto. Existem diferentes tipos de maquinas de flotagdo,
que sdo instaladas dentro da célula. Essas mdquinas sdo compostas, basicamente, de um rotor
suspenso por um eixo conectado a um acionamento. Ele é responsdvel por agitar a polpa e
manté-la em suspensdo. Em alguns modelos, a pressdao negativa gerada pelo movimento rotaci-
onal € suficiente para a geracio de bolhas de ar. Em outros casos, € necessdria a utilizagdao de
ar comprimido e € feita a instalacdo de um estator em torno do rotor, para fragmentar as bolhas

de ar (CHAVES et al., 2018; LUZ, 2016).

Acionamento
/ —Tubo de ar
_ / comprimida

N
Rotor/Estator ~ /

Figura 2.4: Méquina de flotacdo modelo Galigher
Fonte: CHAVES et al., 2018
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Existem variados projetos de células mecanicas de flotacdo, com diferentes formatos
de células, projetos de rotores e estatores, entre outros aspectos mecanicos. Um desenho mais
moderno das células € o cilindrico, que possui maior facilidade de construgdo e ainda fornece
maior eficiéncia para o contato entre as particulas e as bolhas de ar (CHAVES, 2006 apud
CHAVES et al., 2018; YOUNG, 1982 apud CHAVES et al., 2018).

Dois exemplos de tipos de células de flotacdao sdo o modelo Galigher, mostrado na Fi-
gura 2.4, e o TankCell, mostrado na Figura 2.5. Diferentes desenhos de rotores e estatores
também podem ser vistos na Figura 2.6. O TankCell € uma célula com tanque cilindrico, que
consegue emular o comportamento de uma coluna de flotacdo, um formato bastante utilizado

atualmente.

Figura 2.5: Célula de flotacdo TankCell, que possui um tanque cilindrico
Adaptado de: OUTOTEC, 2017
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Figura 2.6: Esquematicos de diferentes tipos de rotores e estatores
Fonte: YOUNG, 1982 apud CHAVES et al., 2018
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2.4. Soft Sensors

Soft sensor ou sensor virtual, sdo nomes usados para denominar um software que pro-
cessa diversas medicdes e infere o valor de uma varidvel nao mensurada a partir das entradas
disponiveis. Com o aumento do poder computacional e a crescente disponibilidade de dados de
processo, faz-se possivel o desenvolvimento de soft sensors, que reinem diferentes medicoes
e varidveis relevantes a um processo, utilizam um modelo para calcular ou estimar outras va-
ridveis e tétm como saida a inferéncia do valor de varidveis dificeis de se mensurar ou que ndo
podem ser medidas em tempo real (GONZAGA et al., 2009; KADLEC et al., 2011; RALLO
et al.,2002).

Usualmente, sao descritas trés formas de modelar um soft sensor. Os modelos denomi-
nados caixa-branca, ou model-driven, sdo construidos quando se possui completo conhecimento
da natureza e do comportamento do sistema, com informagdes detalhadas e baseados na mo-
delagem matematica do processo. Ja os modelos denominados caixa-preta, ou data-driven, sao
construidos sem o conhecimento detalhado do sistema, usando seus dados para criar mode-
los estatisticos, utilizando técnicas de regressao para aprender as dinamicas e nao-linearidades
do sistema. Os modelos chamados de caixa-cinza, ou hibridos, sdo construidos por meio de
uma combinag¢do entre os dois anteriores, utilizando as modelagens matemaéticas disponiveis
incorporadas aos dados do processo. Uma vantagem da abordagem caixa-preta em relacio a
caixa-branca é a maior facilidade em ser desenvolvida quando se tem dados representativos do
sistema (GONZALEZ, 1999; KULCSAR, 2016; LOTUFO e GARCIA, 2008; SUSANA, 2015).

Os procedimentos basicos para a construcao de um soft sensor, ilustrados na Figura 2.7,
podem ser descritos como: coleta, selecdo e andlise de dados, quando sdo identificados os
dados a serem coletados e analisados aspectos como sua variacdo no tempo e faixas de me-
dicdo; pré-processamento de dados, para deteccdo e tratamento de outliers, dados faltantes e
realizacdo da normalizagdo; selecdo, treinamento e validacdo do modelo, etapa essencial para
o desenvolvimento do soft sensor; e manutencio do soft sensor, necessaria para que o sensor
continue apresentando boa resposta mesmo apds variacdes decorridas no processo (KADLEC
et al., 2009; KULCSAR, 2016; SUSANA, 2015).

Na industria, o soft sensor pode ser usado para diferentes finalidades, desde a simples
obtencdo do dado para monitoramento até o seu uso no controle do sistema. Todo dispositivo

de medicdo estd sujeito a falhas, de modo que precisam ser desligados e substituidos, seja tem-
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Figura 2.7: Fluxograma de procedimentos para constru¢cdo de um soft sensor
Fonte: o autor

porariamente, para manuten¢do, ou definitivamente, por um novo. Nestes casos, 0 soft sensor
pode substituir temporariamente o dispositivo desligado, funcionando como um backup e evi-
tando perdas de performance no processo e aumento de custos. Ele também pode ser usado
como um substituto definitivo, reduzindo custos com hardware. Contudo, dada a falta de re-
dundancia, isto deve ser feito com cautela, sendo realizada uma andlise critica da performance
do modelo e avalia¢des periddicas para verificagdo e recalibragcdo, no caso de processos dina-
micos. Deve-se levar em conta que uma nova calibragdo deve ser feita quando os pardmetros
do processo sdo alterados. Sendo usado como uma forma de redundancia, o soft sensor pode
funcionar como uma validag¢do do sensor real, detector de falhas e ferramenta de diagndstico,
indicando falhas quando os dados gerados apresentam discrepincia em relagdo aos dados do
hardware (FORTUNA et al., 2007).

O foco deste trabalho, no entanto, estd no uso do soft sensor para a estimag¢ao em tempo
real de varidveis de processo. Uma das vantagens da estimacdo em tempo real € a possibilidade
de evitar o uso de hardware de alta complexidade e elevados custos. Exemplos de hardwares
deste tipo sdo equipamentos que utilizam raios X, que demandam cuidados especiais no manu-
seio, manutencao e descarte. Outra vantagem € a reducao do tempo de espera para a obtencao

do resultado da medic@o, muitas vezes obtidos apenas por meio de andlise laboratorial, o que
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toma algum tempo e atrasa possiveis tomadas de decisdo. Em casos de alto tempo de espera
para obtencao dos dados de medicgdo, estes valores se tornam invidveis para aplicacdo no con-
trole do processo, o que passa a ser possivel com o uso de um soft sensor bem construido e
calibrado (FORTUNA er al., 2007; GONZAGA et al., 2009). Lin et al. (2007) desenvolvem
dois soft sensors, um para predi¢dao de cal livre e outro para a predi¢do de emissdo de 6xidos
de nitrogénio (NOx), ambos usados para avaliagdo da qualidade do cimento produzido na in-
dustria de cimentos. Foram utilizados o principal component regression (PCR) e o partial least
squares (PLS) com resultados razoavelmente precisos, mostrando potencial para utilizagdo no
controle de qualidade do produto. Em Rallo et al. (2002), RNA sao usadas no desenvolvimento
de um soft sensor para predi¢cdo em tempo real do indice de fusdo (MI), indicador da qualidade
do produto da polimerizagado de etileno para producdo de LDPE (low-density polyethylene). O
soft sensor desenvolvido alcangou erro médio relativo de aproximadamente 4%. A obtenc¢do do
MI normalmente € feita em laboratdrio e leva entre 2h e 4h. J4 Susana (2015) fez a implemen-
tacdo de 13 algoritmos para desenvolvimento de soft sensor que poderia reduzir pela metade
a frequéncia de andlises laboratoriais para medicao da quantidade de flior no efluente de uma
estacdo de tratamento de dguas residuais.

Duas metodologias amplamente utilizadas no desenvolvimento de soft sensors, que sao
apresentadas a seguir, sdo as Redes Neurais Artificiais, como nos trabalhos de Rallo et al.
(2002), Ko e Shang (2011), Wang et al. (2014), Yan et al. (2018), e Drumond et al. (2018),
e as Random Forests, como nos trabalhos de Pal (2005), Marais (2010), Wang et al. (2016) e
Drumond et al. (2018), o que pode ser explicado por sua confiabilidade na estimagao de valores
e elevada capacidade de reconhecimento de padrdes em sistemas complexos, ndo lineares e com

atrasos (ZANATA, 2005).

2.5. Redes Neurais Artificiais

As RNA foram desenvolvidas para tentar levar a programagdao de um computador di-
gital a um patamar mais proximo do processamento do cérebro humano, que € um sistema de
processamento altamente complexo e ndo-linear. Para isso, as RNA sdo compostas de duas ou
mais camadas formadas por unidades de processamento simples que se interconectam, chama-
das de neurdnios. As duas camadas basicas sao a de entrada e de saida. Como o nome indica,

a camada de entrada corresponde aos sinais de entrada da RNA, e a camada de saida corres-

27



ponde aos resultados dos processamentos da RNA. Outras camadas podem compor a interface
entre as camadas de entrada e saida, sdo as chamadas camadas ocultas. Estas s@o opcionais e
responsdaveis por extrair padrdes associados ao processo analisado.

Cada uma das entradas do neur6nio € formada pelo produto do sinal de entrada pelo
peso atribuido a conexdo entre o sinal de entrada e o neurdnio. Todo neurdnio possui uma
fun¢do somatoria, que efetua a soma de todas as suas entradas, e uma funcio de ativacdo, que
recebe a soma das entradas e limita a amplitude do sinal de saida do neur6nio a um intervalo
especificado, normalmente [0, 1] ou [—1, 1] (HAYKIN, 2005; SILVA et al., 2017).

Virias funcdes de ativacdo podem ser utilizadas, sendo divididas entre funcdes com
descontinuidade e func¢des continuas diferencidveis. Na Figura 2.8 sdo mostradas as funcdes
degrau bipolar (a) e de Heaviside ou degrau unitério (b), que possuem um ponto de desconti-
nuidade cada. Na fun¢do degrau bipolar, entradas com valores positivos assumirao o valor de
saida positivo igual 1, entradas com valores negativos assumirao o valor de saida negativo igual
a -1, e as entradas nulas terdo saidas nulas. Na funcdo de Heaviside a saida serd igual a 1 para
todo valor maior ou igual a 0, enquanto qualquer entrada negativa terd saida nula (SILVA e al.,

2017).

(a) o) (b) o T

-1

Figura 2.8: (a) Funcdo de ativacdo degrau bipolar; (b) Funcdo de ativacao de Heaviside ou
degrau unitario
Adaptado de: SILVA et al., 2017

As funcdes de ativagdo linear, logistica e tangente hiperbdlica sdo diferencidveis em todo
seu dominio e mostradas na Figura 2.9. Na funcdo linear, o resultado de saida € igual ao valor
de entrada. O resultado de saida da func¢ao logistica assumird sempre um valor real entre O e
1, sendo possivel ajustar a inclina¢do da curva no ponto de inflexdo. J4 o resultado de saida da
func¢do tangente hiperbdlica assumird sempre um valor real entre -1 e 1, também sendo possivel
ajustar a inclinaco da curva no ponto de inflexdo. E importante ressaltar que tanto a fungdo

logistica quanto a tangente hiperbdlica sdo exemplos de fun¢ao sigmoide (SILVA et al., 2017).
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Figura 2.9: (a) Fung¢ao de ativacdo linear; (b) Funcdo de ativacdo logistica; (c) Funcdo de
ativacdo tangente hiperbdlica
Adaptado de: SILVA et al., 2017

As principais arquiteturas de RNA sdo a single-layer feedforward (diretas com uma
camada), multilayer feedforward (direta com multiplas camadas), recorrentes ou mesh. Nas
redes feedforward, ou diretas, o fluxo de informag¢des segue em apenas um sentido, da camada
de entrada para a de saida.

A arquitetura single-layer feedforward, é dita de uma tnica camada desconsiderando os
neuronios de entrada, logo possui apenas a camada de saida. Na Figura 2.10 est4 representado
um exemplo de single-layer feedforward com 3 entradas e 4 neurdnios na camada de saida.
Essa arquitetura normalmente é usada em problemas de classificacdo e filtragem linear. Ja
a arquitetura multilayer feedforward possui uma ou mais camadas ocultas e é utilizada para
problemas como o de aproximag¢do de funcao, classificacdo, identificacdo de sistemas, entre
outros. Um dos principais modelos de RNA que usa a arquitetura multilayer feedforward é
o multilayer perceptron, MLP. Na Figura 2.11 est4 representado um esquema de uma rede
multilayer feedforward com 3 entradas, 1 camada oculta composta por 6 neurdnios, e pela
camada de saida, composta por 1 neurénio. O nimero de camadas ocultas e suas quantidades de
neuronios ndo é predeterminado e depende da natureza e complexidade do problema abordado,
assim como da quantidade e qualidade de dados disponiveis (SILVA et al., 2017).

O MLP possui fluxo de informagdes direto, da entrada, passando pelas camadas ocultas
e indo até a camada de saida. Seu treinamento € do tipo supervisionado, onde estdo disponiveis
os resultados de saida esperados, e chamado de backpropagation, pois os erros (diferenga entre
o resultado obtido e o esperado) sdo calculados e propagados no sentido contrario, realizando
ajustes nos pesos e bias para que tais erros sejam reduzidos. Uma das variantes do backpro-
pagation € o método de Levenberg-Marquardt (LM), um método quasi-Newton, mais rapido

que métodos de Newton (que usam a matriz Hessiana) pois utiliza uma aproximac¢ao da matriz
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Figura 2.10: Representacao de uma Rede Neural Artificial do tipo single-layer feedforward
Fonte: o autor

Figura 2.11: Representacdo de uma Rede Neural Artificial do tipo multilayer feedforward
Fonte: o autor

Hessiana para fazer o ajuste dos pesos e bias da rede e possui um pardmetro que ajusta a taxa
de convergéncia do algoritmo, indo de um comportamento proximo a descida gradiente e se
aproximando do método de Newton quando a solucao corrente estd proxima de um 6timo local.
Normalmente o método de LM € o mais rapido e recomendado como primeira op¢do. Outro
método variante € o Scaled Conjugate Gradient (SCG), ou gradiente conjugado em escala, que
pode se comportar como gradiente conjugado cldssico, descida gradiente, quasi-Newton ou uma
combinacdo de quasi-Newton com gradiente conjugado, conforme seus parametros sdo defini-
dos. Esse método pode apresentar melhor desempenho que LM em regressdoes onde o nimero
de pesos e bias sdo elevados (ANDREI, 2007; HAYKIN, 2005; SILVA et al., 2017; ZANATA,
2005).

As redes recorrentes usam a saida de pelo menos um neurdnio da camada de saida como
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entrada de neurdnios das camadas anteriores. Essa caracteristica permite o uso dessa arquitetura
em sistemas varidveis no tempo, como predicdo de séries temporais, identificacdo de sistemas,
controle de processos, entre outros. A Figura 2.12 mostra um exemplo de rede recorrente onde
um sinal de saida realimenta a camada central. J4 as redes com arquitetura mesh levam em
consideracdo a posi¢cdo espacial dos neurdnios, diretamente relacionada ao ajuste dos pesos
e bias, e podem ser usadas para aplicagdes como clusterizagdo de dados, reconhecimento de
padrdes, otimizacdo de sistema, entre outros. Um exemplo de rede com neur6nios arranjados

em um espaco bidimensional é mostrado na Figura 2.13.

Feedback

Figura 2.12: Representacao de uma Rede Neural Artificial recorrente
Fonte: SILVA et al., 2017
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Figura 2.13: Representacdo de uma Rede Neural Artificial mesh
Fonte: SILVA et al., 2017

Uma importante aplicacdo de RNA € o desenvolvimento de soft sensors. No processo

da flotac@o, assim como em varios outros processos na mineragdo de forma geral, existe uma
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grande dificuldade de se fazer uma modelagem matematica, devido a sua alta complexidade, ja
que € um processo multivaridvel e uma varidvel tem grande influéncia sobre as outras. Neste
contexto, o uso de RNA para o desenvolvimento de soft sensors se mostra adequado por utilizar
parametros relevantes ao processo para a inferéncia das varidveis desejadas e por seu alto poder
de aprendizagem (RALLO et al., 2002). Esta adequag@o pode ser vista em trabalhos como Ko
e Shang (2011), que utiliza anélise de imagem para a estimagdo da distribuicdo do tamanho
de particulas na moagem de minério e obtém valores de R? que ultrapassam 99%; Wang e al.
(2014), que utiliza andlise de imagem para a predicio do teor do concentrado no processo de
flotacdo de ferro e alcanga resultados com percentagem de erro médio absoluto de até 0,099%
apos o uso do algoritmo de busca shuffled cuckoo para otimizagdao dos pardmetros de aprendi-
zado da RNA; Yan et al. (2018), que utiliza RNA com backpropagation para a predi¢ao do teor
do concentrado no processo de flotacdo de cobre, obtendo 87% dos resultados com erro entre
-2% e 2%; e Drumond et al. (2018), que utilizou tanto RNA quanto RF na predicdo do teor do
concentrado no processo de flotacdo de ferro, acangando um erro médio absoluto de 0,80% com

utilizacdo de RNA e 1,15% com RF.

2.6. Random Forest

Arvore de decisdo é uma técnica que se tornou popular devido 2 sua facilidade de uso
e interpretagdo, porém possui como desvantagens a falta de robustez e performance subé6tima.
Para lidar com tais deficiéncias, uma das opcdes € o uso de agrupamentos de arvores seguido
pela média das predicdes de uma certa quantidade de drvores, método chamado de Random
Forest (AHMAD et al., 2017; LARIVIERE e VAN DEN POEL, 2005).

Uma arvore de decisdo é formada a partir de um conjunto inicial de dados, que compde
o no6 raiz. Esse nd € dividido em dois novos nds, de acordo com critérios predeterminados
baseados em uma varidvel e um ponto de divisdo, que sdo também divididos sucessivamente
até que ndo seja mais possivel dividi-los ou que um critério de parada tenho sido atingido.
N6s que nao foram divididos sdo chamados de folhas e representam a predicao da arvore. Na
Figura 2.14 esta ilustrado um esquema de uma arvore de decis@o, onde o conjunto de dados
inicial se encontra no noé raiz, representado por uma elipse. Os nds que sao subdivididos sdo
chamados de nds internos e estio representados na figura pelos circulos. Ja as folhas, ou nos

terminais, estao representadas pelos retangulos.
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Ao fim do processo de divisdo, chamado de crescimento, uma drvore excessivamente
grande pode ter sido gerada, podendo apresentar uma falta de generalizagdo. Apds essa etapa
¢ comum a aplica¢do da poda, em que é avaliada a melhoria da performance da arvore com
cada divisdo realizada. Caso uma divisdo ndo alcance uma melhoria minima, a drvore é podada
naquele ponto e o nd interno passa a ser uma folha, reduzindo a complexidade da arvore sem
abrir mao de uma boa performance (YANG et al., 2017). A etapa da poda pode também ser rea-
lizada durante o crescimento da drvore, apresentando uma reducio no seu custo computacional
de desenvolvimento, porém isso pode levar a perda prematura de um ramo que poderia gerar

melhoria da performance.

Folha Folha Folha

Folha Folha

Figura 2.14: Representacdo de uma arvore de decisio
Fonte: o autor

Uma forma de melhorar o desempenho de um algoritmo isolado, como uma arvore de
decisdo, é usar um método do tipo ensemble. Ensemble é o nome dado a um conjunto de
algoritmos de aprendizado de maquina que tém seus resultados combinados de alguma maneira,
como pela média, média ponderada, moda, entre outros. Em geral, métodos ensemble sao mais
precisos do que os algoritmos que os geraram (DIETTERICH, 2000).

Dentre as técnicas para desenvolvimento de algoritmos ensemble é possivel destacar
bagging, boosting e stacking. Bagging vem do termo em inglé€s bootstrap aggregation, que
seleciona aleatoriamente varios subconjuntos de treino do conjunto inicial. Os subconjuntos

tém mesmo tamanho e podem ser escolhidos sem reposicao ou com reposi¢ao, de forma que
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uma mesma amostra pode ser escolhida em diferentes subconjuntos ou mais de uma vez em um
mesmo subconjunto. Boosting € uma técnica iterativa que se concentra nos exemplos mal classi-
ficados pelo modelo anterior. Para isso, exemplos considerados mais dificeis sao incluidos mais
vezes nos conjuntos de treino, além de atribuir pesos aos modelos gerados, sendo pesos mai-
ores para aqueles que apresentam erro pequeno € pesos menores para aqueles que apresentam
erro grande. Ja o stacking, diferentemente do bagging e do boosting, utiliza vérios algoritmos
diferentes em sua construcdo, sendo considerado um ensemble heterogéneo. De forma simpli-
ficada, o stacking faz o treinamento de diferentes modelos que fazem predi¢des intermedidrias,
uma para cada modelo treinado. Tais predi¢cdes intermedidrias sdo usadas como entrada para o
modelo final, que fard a predicao final. O modelo final é dito estar empilhado (stacked) sobre
os iniciais, por isso o nome da técnica (DIETTERICH, 2000; MURRUGARRA-LLERENA,
2011).

A RF € uma derivacdo do bagging, proposta por Breiman (2001), composta por um
agrupamento de drvores de decis@o. Nela, além da selecdo dos subconjuntos ser feita de forma
aleatdria, a sele¢do da divisdo dos nds também ¢ feita aleatoriamente para cada né de cada ar-
vore, com o resultado da predi¢do sendo obtido pela média das predi¢cdes das drvores geradas.
Nessa abordagem, todas as drvores sdo desenvolvidas completamente, significando que o pro-
cesso de crescimento € feito até que os nds terminais atinjam o tamanho minimo definido (BIAU
e SCORNET, 2016; BREIMAN, 2001).

As RF também sdo amplamente utilizadas, sendo possivel encontrar diversos trabalhos
com esse método. Pal (2005) utilizou RF para fazer a identificacdo de 7 tipos de plantag¢des
usando imagens de satélite em periodo de colheita, obtendo acurécia de 88,37%. Também com
a utilizagdo de imagens de satélite, Wang et al. (2016) usa RF para fazer uma estimativa da
biomassa em plantacdes de trigo em 3 de suas etapas de desenvolvimento, sendo a biomassa
um dos indicadores mais tteis do desenvolvimento e saide de uma plantacdo. O modelo de
Wang et al. (2016) alcancou R? de 0,533, 0,721 ¢ 0,790 para cada uma das etapas (inicial, inter-
medidria e final) superando resultados encontrados com a utilizacdo de RNA e support vector
regression (SVR). Marais (2010) aplicou a RF para fazer a predicao do teor do concentrado no
processo de flotacdo de platina baseado em caracteristicas extraidas de imagens da espuma. O
modelo utilizado foi de classificacao, dividido em 3 classes de faixas de teores, e obteve uma

acuracia de 85%.
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2.7. Reducao de Dimensionalidade

O termo dimensionalidade é dado ao numero de caracteristicas de uma representacao,
ou seja, a quantidade de varidveis usadas (CAMPOS, 2001). Com a grande disponibilidade de
informagdes, grandes capacidades de armazenamento digital e melhorias constantes na trans-
missdo de dados, o volume de dados coletados pode ser enorme. No entanto, muitos métodos
estatisticos perdem poder quando aplicados a uma base de dados de alta dimensionalidade. Ao
reduzir a dimensionalidade dos dados, é possivel evitar esse fendmeno, obtendo uma repre-
sentacdo que reduz a presenga de ruidos e preserva os sinais de maior influéncia no processo
(NGUYEN e HOLMES, 2019).

A reducdo de dimensionalidade pode ser realizada por métodos que sdo divididos em
duas categorias: extracdo de caracteristicas (feature extraction) e selecdo de varidveis (feature

selection).

2.7.1. Extracao de Caracteristicas

A extracdo de varidveis, traducdo do termo em ingl€s feature extraction, é um processo
que extrai um conjunto de novas varidveis a partir das varidveis originais por meio de alguma
funcao de mapeamento.

Alguns exemplos de métodos de extracdo de caracteristicas podem ser citados, como
o independent component analysis (ICA), usado em Artoni et al. (2019) para apresentar uma
colecdo de dados de eletroencefalogramas (EEG) de pessoas realizando tarefas de memdria
visual, e o linear discriminant analysis (LDA), usado em Kenobi et al. (2017) para classificar
a arquitetura da raiz de plantas de trigo entre alta ou baixa captacdo de nitrogénio e entre alto e
baixo nitrato no meio de cultura. Outro exemplo € o locally linear embedding (LLE), usado em
Monteiro et al. (2016) para aumentar a eficiéncia na codificacdo de imagens do formato HEVC
(High Efficiency Video Coding).

Por fim, deve ser citado o PCA (principal component analysis), um método de reducao
de dimensionalidade linear, que significa que ele reduz o nimero de varidveis por meio de uma
combinacao linear dos dados em um subespaco linear de dimensionalidade inferior. O PCA
¢ 0 mais popularmente utilizado dos métodos de extracdo de caracteristicas linear (VAN DER

MAATEN et al., 2009).
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O PCA faz uma projecdo das amostras de dados originais por meio de uma transfor-
macao linear e atribui¢cdo de pesos de contribui¢do das varidveis originais em cada um dos
componentes principais. O primeiro componente principal é o responsavel pela maior variabi-
lidade nos dados e cada componente seguinte tem a maior variabilidade sob a restricdo de ser
ortogonal aos componentes anteriores. A reducdo € alcangada com a selecao dos componentes
de maior contribui¢io na explicac¢do da variancia nos dados originais, escolhendo tantos quanto

desejado (POPLI, 2017).

2.7.2. Seleciao de Caracteristicas

A sele¢do de caracteristicas, tradu¢ao do termo em inglés feature selection, é definida
por Yu e Liu (2003) como “um subconjunto de varidveis (ou caracteristicas) originais tal que o
espaco de varidveis é otimamente reduzido de acordo com um certo critério de avaliacdo”, ou
seja, as varidveis sao selecionadas sem passar por nenhuma transformacdo, como € o caso da
extracdo de caracteristicas.

Os métodos de selecdo de caracteristicas podem ainda ser classificados em “wrapper”
ou “filtro”. Métodos classificados como filtro utilizam ranqueamento e técnicas estatisticas para
avaliacdo da qualidade das varidveis, sem o uso de algoritmos de aprendizado de maquina. O
ranqueamento filtra as varidveis, resultando na selecao das caracteristicas mais relevantes. Além
disso, tais métodos demandam menos poder computacional e sao mais rapidos que os do tipo
wrapper. Métodos classificados como wrapper utilizam um algoritmo de aprendizado de mé-
quina e a performance € empregada como critério de avaliagdo. Uma vantagem desses métodos
¢ a interacdo entre a selecdo de caracteristicas e a selecdo do modelo, porém possuem maior
risco de sobre-ajuste (overfitting) que os métodos de filtro, além de serem computacionalmente
mais caros (VISALAKSHI e RADHA, 2015).

Exemplos de métodos do tipo wrapper sao o forward selection, em que varidveis sao
adicionadas sequencialmente a um modelo vazio na ordem em que mais contribuem com a me-
lhoria do modelo, e o backward selection, em que varidveis mais irrelevantes sdo removidas
uma a uma de um modelo inicialmente completo. O forward selection € conhecido pela sua ve-
locidade, no entanto em algumas etapas pode incluir uma varidvel que torna outras redundantes.
Isso € evitado no backward selection, que tem a desvantagem de ser computacionalmente mais

caro e poder ser aplicado apenas quando a quantidade de amostras € muito superior a0 nimero
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de varidaveis NGUYEN, 2019).

Dentre os exemplos de métodos de selecdo de caracteristicas do tipo filtro estdo o Lapla-
cian Score, que pode ser utilizado de forma supervisionada ou ndo-supervisionada e que avalia
cada varidvel individualmente de acordo com sua capacidade de manter a localidade da amostra
de acordo com o gréfico de vizinhanga (HE et al., 2005; MIAO e NIU, 2016), e o SPEC, como
€ chamado o framework que pode ser utilizado de forma supervisionada ou ndo-supervisionada,
que usa decomposicdo do espectro da matriz Laplaciana normalizada (SPECtrum decomposi-
tion of £) e engloba algoritmos como ReliefF e Laplacian Score como casos especiais de sua
aplicacdo (ZHAO e LIU, 2007). Outro exemplo é o NDFS (nonnegative discriminative fea-
ture selection), que explora as informagdes discriminativas em um cendrio ndo-supervisionado
por meio de uma clusterizagdo em espectro para aprendizado das classificagdes dos clusters
enquanto realiza a selecdo de caracteristicas de forma simultanea, permitindo a selecdo das
caracteristicas mais discriminativas (LI et al., 2012).

Por fim, € citada a familia de algoritmos Relief. O algoritmo de treinamento supervisio-
nado Relief estima a relevancia (qualidade) das varidveis de acordo com quao bem ela distingue
duas classes. Para isso, utiliza a diferenca de valores entre duas instancias para atribuir pesos
para cada varidvel, indicando qual tem maior relevancia na distin¢io entre as duas classes. A
selecdo € feita por meio de um valor de corte, em que as varidveis com peso médio de relevancia
superior ao valor de corte sdo selecionadas (KIRA e RENDELL, 1992). Porém, o Relief nio
lida com dados incompletos e estd limitado a problemas de duas classes, limitacdes que sdao
resolvidas com o uso de uma de suas extensoes, o ReliefFF (KONONENKO et al., 1997). O
algoritmo Relief e o ReliefF, contudo, sdo aplicdveis a problemas de classificacdo. Para a apli-
cacdo em problemas de regressao foi desenvolvida a extensdo usada neste trabalho, a RReliefF

(ROBNIK-SIKONJA ¢ KONONENKO, 1997).
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3. Materiais e Métodos

Foram coletados dados de entrada e saida do processo de flotagcdo em célula mecanica
de uma usina de beneficiamento de minério de ferro. Os dados sdo armazenados em um sis-
tema de gerenciamento de dados, PIMS (plant information management system), de onde sao
retirados e analisados sob demanda. Para o desenvolvimento do soft sensor, esses dados foram
organizados, filtrados e tratados para possibilitar seu uso, a identificacdo de relagdes entre eles
e o desenvolvimento do soft sensor em si.

Neste capitulo os dados sdo descritos e sdo apresentados os métodos utilizados para seu
tratamento e o desenvolvimento do soft sensor com a utilizacdo do software MATLAB, que
conta com diversas ferramentas auxiliares que facilitam a constru¢do das RNA, das RF e a

visualizacdo dos resultados.

3.1. Dados

Para o desenvolvimento do soft sensor no processo de flotagdo, foi utilizado um con-
junto de dados retirado de um circuito de flotagdao de minério de ferro composto de 11 células
mecanicas de flotagdo. Os dados coletados compreendem o periodo entre as Oh do dia 1° de
janeiro de 2019 até as 23h59min do dia 31 de maio de 2019.

Foram disponibilizadas um total de 73 varidveis obtidas do processo da flotacdo, sendo
oito resultantes de andlises laboratoriais. As andlises de laboratdrio sdo feitas a partir de amos-
tras coletadas e demandam duas horas para a liberacao dos resultados. Duas dessas varidveis
representam dados de saida, que sdo o teor de ferro e o teor de silica no produto da flotagdo.
Neste trabalho, o teor de ferro foi a saida escolhida para ser estimada e o teor de silica nao foi
utilizada. As outras 6 varidveis obtidas por andlise laboratorial (teor de ferro e teor de silica na
alimentacdo, na carga circulante e no rejeito) também nao foram utilizadas, pois, assim como
o teor de ferro, sdo obtidas apenas em intervalos de 2 horas, logo ndo possuem disponibilidade
adequada para serem utilizadas na predicdo em tempo real.

A linha de flotag@o objeto de estudo é formada pelas células, uma caixa de alimentacao
(condicionadora) e uma caixa de recirculacdo, que sao representadas no diagrama da Figura 3.1.

As varidveis obtidas, separadas por etapa, sdo:

* Caixa de Alimentacao: Nivel, Densidade, Vazdo Volumétrica, Vazao Mdssica, Vazdo de
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Amina, Vazio de Amido;

* Rougher 1: Nivel de Espuma, Vazado de Ar, Abertura Véalvula Dardo 1, Abertura Vélvula
Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Rougher 2: Nivel de Espuma, Vazado de Ar, Abertura Véalvula Dardo 1, Abertura Vélvula
Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Cleaner 1: Nivel de Espuma, Vazio de Ar, Abertura Vélvula Dardo 1, Abertura Valvula
Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Cleaner 2: Nivel de Espuma, Vazio de Ar, Abertura Vélvula Dardo 1, Abertura Vilvula
Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Recleaner: Nivel de Espuma, Vazio de Ar, Abertura Vdlvula Dardo 1, Abertura Vélvula

Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;
» Caixa de Recirculacao: Nivel, Densidade, Vazao Volumétrica, Vazao Massica;

* Scavenger 1 Banco 1: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Vdlvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Scavenger 1 Banco 2: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Valvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Scavenger 1 Banco 3: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Valvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Scavenger 2 Banco 1: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Valvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Scavenger 2 Banco 2: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Valvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

* Scavenger 2 Banco 3: Nivel de Espuma, Vazao de Ar, Abertura Valvula Dardo 1, Aber-

tura Valvula Dardo 2, Abertura Valvula de Ar;

Os dados do processo sdo coletados com diferentes taxas de amostragem, enquanto 0s

resultados do laboratdrio sao fornecidos a cada 02h. Para a modelagem do soft sensor, os dados
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Figura 3.1: Representacdo da linha de flotacdo de onde os dados foram coletados
Fonte: o autor

do processo foram agrupados em intervalos de duas horas e associados ao resultado da andlise
laboratorial obtido apds decorrido o periodo supracitado. Essa associacao estd exemplificada
na Tabela 3.1, onde os dados de processo entre Oh e 01h59min sio associados ao resultado da
amostra que foi coletada as 02h e liberado as 04h. Os dados de processo entre 02h e 03h59min
sdo associados ao resultado da amostra que foi coletada as 04h e liberado as 06h, e assim por
diante.

Cada variavel possui diferentes tempos de amostragem, motivo pelo qual cada uma pos-
sui uma quantidade diferente de amostras no mesmo intervalo de tempo. Com isso e visto que
a cada duas horas apenas um resultado de andlise laboratorial é obtido, foi utilizada a mediana
para resumir o conjunto de dados em cada intervalo de duas horas para cada entrada. Dessa
forma, cada varidvel de entrada foi associada a uma saida. A mediana foi escolhida por so-
frer menos interferéncias decorrentes de curtas variacdes no processo em comparagao com a
média simples, outra op¢do considerada. Para exemplificar tais interferéncias, € mostrada na

Figura 3.2 a variacdo da média e da mediana da densidade da polpa na caixa de alimentagcdo
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Tabela 3.1: Relacdo entre periodo avaliado e resultado
da anélise laboratorial

Resultado Laboratorial
Dados PIMS —52:6566:00  08:00 10:00 12:00
00:00 - 01:59
02:00 - 03:59
04:00 - 05:59
06:00 - 07:59
08:00 - 09:59

Fonte: o autor

a cada duas horas e os intervalos interquartis destes agrupamentos. Na figura, é possivel ob-
servar que em certo periodo de tempo, a densidade diminui consideravelmente devido a algum
distirbio no processo, porém por um intervalo de tempo relativamente curto, ji que a maior
parte dos dados permanece aproximadamente dentro do mesmo intervalo dos outros agrupa-
mentos. Nesse periodo, a média diminui acompanhando a breve queda da densidade, enquanto

a mediana acompanha a tendéncia dos dados, mantendo o comportamento esperado no periodo.

Densidade na Caixa de Alimentacao

1.9 A1 i
1.8 1 !

L7 1

Densidade

—
(=]
- WS-+ S B S+

1.5

1.4 4

—— Mediana da Densidade na Caixa de Alimentacdo
—e— Média da Densidade na Caixa de Alimentagao
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Periodos

Figura 3.2: Média, mediana e intervalos interquartis da densidade da polpa na caixa de
alimentacdo a cada periodo de duas horas
Fonte: o autor

Além dos tempos de amostragem, a escala das varidveis também € diferente entre si.
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Para permitir que as varidveis fossem comparadas de forma igualitéria, foi feita a normalizag¢ao
dos dados entre 0 € 1 com a utilizagdo da férmula descrita na Equagao 3.1.
,  (x—antigoMenor) x (novoMaior — novoMenor)

X = - : : + novoMenor (3.1
antigoMaior — antigoMenor

Sendo,
* x — valor antes da normalizacao
 x' — valor normalizado
* antigoMenor — menor valor antes da normalizacao
* antigoMaior — maior valor antes da normalizac¢do
* novoMenor — menor valor depois da normalizacao, definido como 0

* novoMaior — maior valor depois da normalizacao, definido como 1

Para realizar a normalizacdo dos dados entre 0 e 1, a Equacdo 3.1 pode ser simplificada
para a Equacgdo 3.2.
, x —antigoMenor

X =— . : (3.2)
antigoMaior — antigoMenor

A normalizacdo dos dados tem o objetivo de facilitar o treinamento dos modelos de
predi¢do, reduzindo o efeito de grandes diferencas nas ordens de grandeza dos dados e ajudando

na convergéncia de resultados assertivos de forma mais rapida.

3.2. Reducao de Dimensionalidade

Um grande volume de dados € uma vantagem no desenvolvimento de uma pesquisa.
Porém, a grande quantidade de varidveis dificulta o desenvolvimento de véarios métodos esta-
tisticos. Como exemplo, € possivel citar a necessidade da disponibilidade de todas as varidveis
na hora de usar uma Rede Neural treinada e o aumento das chances de a rede se tornar muito
especifica, sendo pouco generalista. Além disso, trabalhos como os de Kohavi e John (1997),
Kohavi e Sommerfield (1995) e Hall (1999) mostram que varidveis irrelevantes e/ou redundan-
tes atrapalham o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina e, portanto, devem ser

removidas.
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Para realizar a redu¢cdo de dimensionalidade e, posteriormente, a modelagem do soft
sensor, os dados foram agrupados por més. Os dados que compdem o més de margo, que se
encontram no centro do intervalo disponivel, foram escolhidos para a continuidade dos pro-
cedimentos, de forma que € possivel testar o modelo criado em dados anteriores e posteriores
ao periodo utilizado no treinamento. Os critérios de avaliag@o utilizados neste trabalho forma-
ram uma sequéncia de quatro etapas para alcangar uma reducdo de varidveis eficaz, resumidas
na Figura 3.3. A primeira etapa consistiu de uma selec@o preliminar dos dados com base em
sua disponibilidade. Depois de realizado o agrupamento dos dados, conforme descrito na Se-
¢ao 3.1, as varidveis com mais de 15% de dados faltantes foram consideradas improprias para
uso, pois uma grande quantidade de dados faltantes indica uma inconstancia na disponibilidade
dos dados, o que prejudica a aplicacdo do modelo criado caso essas varidveis ndo estejam sendo
alimentadas. Essa foi a etapa com a maior reducao de varidveis, sendo removidas 33 e restando
32. A maioria das varidveis removidas foram de Abertura de Vélvula Dardo 1, Abertura de

Valvula Dardo 2 ou Abertura de Valvula de Ar.

Disponibi“dade * Remocdo de variaveis com alta
(>85%) taxa de dados faltantes

Redundancia * Remoc3o de variaveis que

apresentam mesma informagdo

(q ualitat|va) de forma diferente

Redundéncia * Remoc3o de varidveis que

apresentam correlagdo superior

(q Uantitativa) a 0,90 entre si
~ . * RReliefF
Relevancia . pCA

Figura 3.3: Etapas realizadas para reducdo de dimensionalidade
Fonte: o autor

A segunda etapa foi a identificacao qualitativa de varidveis redundantes, que apresentam
as mesmas informagdes de forma diferente, como Vazido Madssica e Vazao Volumétrica. No caso
das varidveis Vazido Massica e Vazao Volumétrica, o critério adotado para a escolha de qual de-
veria permanecer foi o fato de que a Vazao Volumétrica € medida por um instrumento e a Vazao

Miassica € calculada a partir da Vazido Volumétrica e da Densidade do material, prevalecendo a
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medigdo direta. As valvulas dardo 1 e védlvulas dardo 2 sdo posicionadas lado a lado na saida da
célula de flotagdo e respondem a um mesmo valor de sefpoint de abertura, consequentemente
também apresentam as mesmas informacdes e foram consideradas redundantes. Como padrao,
as valvulas dardo 1 foram escolhidas para permanecerem no modelo. Outro conjunto de varia-
veis redundantes encontrado foi o de Vazdes de Ar com Aberturas de Vélvulas de Ar. Nesse
caso nenhuma varidvel foi removida, pois todas as Aberturas de Valvulas de Ar ja haviam sido
desconsideradas na primeira etapa. A lista dos pares de varidveis que ainda estavam presentes,
foram identificadas como redundantes e removidas € exibida na Tabela 3.2

Tabela 3.2: Varidveis mantidas e removidas na segunda etapa da reducdo de varidveis pela identificacdo
qualitativa de redundancia

Varidvel Mantida Varidvel Redundante Removida
Vazio Volumétrica (Caixa de Alimentacao) Vazio Missica (Caixa de Alimentagdo)
Vazio Volumétrica (Caixa de Recirculagao) Vazio Missica (Caixa de Recirculagdo)
Abertura Vélvula Dardo 1 (Cleaner 1) Abertura Vélvula Dardo 2 (Cleaner 1)
Abertura Vélvula Dardo 1 (Cleaner 2) Abertura Vélvula Dardo 2 (Cleaner 2)
Abertura Valvula Dardo 1 (Recleaner) Abertura Valvula Dardo 2 (Recleaner)

Abertura Valvula Dardo 1 (Scavenger 1 Banco 2) Abertura Valvula Dardo 2 (Scavenger 1 Banco 2)

Fonte: o autor

Na terceira etapa foi feita uma avaliacdo quantitativa da redundancia entre as varidveis
de entrada, onde as varidveis redundantes sdo aquelas que apresentam alta correlagdo entre
si e, por apresentarem informagdes duplicadas, acabam por prejudicar o aprendizado de ma-
quina (HALL, 1999). De acordo com Yu e Liu (2003), a defini¢do da correlacdo considerada
suficientemente alta pode tomar como referéncia a maior correlacio entre uma varidvel de en-
trada e a varidvel a ser estimada, sendo o valor de corte maior ou igual a tal correlagdo. Neste
trabalho, a maior correlagdo encontrada com a concentracao final de Ferro foi de 0,32. Esse e os
demais valores de correlagdes encontrados podem ser vistos na Figura 3.4, onde € apresentado
um mapa de calor de tais correlacdes. Como esse valor pode ser considerado baixo, foi adotado
um valor minimo de 0,90 para que um par de variaveis de entrada fosse considerado redundante.
Na Tabela 3.3 s@o mostrados os pares de varidveis com alta correlacdo, indicando quais foram
removidas e qual a correlacdo encontrada.

Com a remocgdo de 6 varidveis de entrada na segunda etapa e 5 na terceira, restaram 21
varidveis para a quarta etapa, que consiste da ordenacdo das varidveis por nivel de relevancia.
Para isso, essa etapa foi realizada sob duas abordagens, uma utilizando o RReliefF para fazer

uma selecao de varidveis e outra utilizando o PCA para fazer uma extracao de varidveis (carac-
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Vazéo de Ar Cleaner 1 -

Abertura Valvula Dardo 1 Cleaner 1 -
Nivel de Espuma Cleaner 2 -

Vazao de Ar Cleaner 2 -

Abertura Valvula Dardo 1 Cleaner 2 -
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Figura 3.4: Mapa de calor das correlagdes entre os dados disponiveis ao final da segunda etapa de redugdo de varidveis
Fonte: o autor
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Tabela 3.3: Varidveis mantidas e removidas na terceira etapa da redugdo de variaveis pela
identificac@o quantitativa de redundancia

Varidvel Mantida Varidvel Redundante Removida Correlacao
Vazdo de Ar (Rougher 1) Vazdo de Ar (Rougher 2) 0,98
Nivel de Espuma (Cleaner 1) Nivel de Espuma (Cleaner 2) 0,92
Vazao de Ar (Cleaner 1) Vazao de Ar (Cleaner 2) 0,98

Abertura Valvula Dardo 1 (Cleaner 1) Abertura Valvula Dardo 1 (Cleaner 2) 0,93

Abertura Valvula Dardo 1 (Cleaner 1) Abertura Valvula Dardo 1 (Recleaner) 0,92

Fonte: o autor

teristicas). O algoritmo RReliefF nao assume a existéncia de independéncia entre as varidveis e
pode estimar corretamente a qualidade das varidveis em problemas com forte dependéncia entre
parametros (ROBNIK-SIKONJA e KONONENKO, 2003) e por isso foi a abordagem escolhida
utilizando a selecdo de varidveis. Feita a ordenagdo com o RReliefF, os pesos atribuidos a cada
varidvel foram utilizados para determinar as que seriam e as que ndo seriam usadas na modela-
gem do soft sensor. Ja o PCA, que é um eficiente método e o mais popularmente utilizado dentre
os métodos de extracio de caracteristicas, foi o escolhido para a segunda abordagem. Com a
identificac@o dos principais componentes, foram selecionados os que, juntos, sdo responsaveis

por mais de 90% da variabilidade dos dados.

3.3. Rede Neural Artificial

Usando a ferramenta nntool, do MATLAB, foi criada uma RNA MLP, do tipo feed-
forward com backpropagation. Isso significa dizer que os sinais de entrada da RNA sdo propa-
gados camada a camada até a camada de saida, dai o nome feedforward, e a diferenca entre o
resultado da predi¢do e uma parcela do resultado observado € propagada no sentido contrario
até os sinais de entrada, sendo feitos ajustes nos pesos para o resultado se aproximar cada vez
mais do observado, o que é chamado de backpropagation. A rede foi inicialmente criada com
um neurdnio na camada de saida, ja que o objetivo € a predi¢ao de um tnico valor, a concen-
tracdo de ferro, e uma camada oculta com 10 neurdnios, valor padrao da ferramenta utilizada.
Para essa determinacdo, parte-se do principio de que as RNA MLP do tipo feedforward com 1
camada oculta sdo capazes de aproximar qualquer fun¢do continua, sendo usadas camadas adi-
cionais para obten¢do de redundancia de neurdnios e maior precisdo (ZANATA, 2005). Além

disso, ndo existe um ndmero definido para a quantidade de camadas ocultas e neur6nios que
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devem ser usados, variando conforme a natureza e complexidade do problema abordado, da
quantidade e da qualidade dos dados disponiveis (SILVA et al., 2017).

A funcdo de ativacdo descreve a relacao entre a entrada e a saida associada ao neurdnio,
e pode limitar o valor da saida a valores predefinidos (HAYKIN, 2005; SILVA et al., 2017). Foi
usada como func¢do de ativagdo a fun¢do tangente hiperbdlica, tansig, uma funcdo comumente

utilizada no desenvolvimento de Redes Neurais e definida pela Equagado 3.3.

2

“Tre )

@ (u)

3.3.1. Parametros de Treinamento da RNA

Para o treinamento da RNA, foram utilizados dois algoritmos supervisionados. O pri-
meiro foi feito através da funcdo trainlm, que faz a atualizacdo dos pesos e bias por meio do
método de otimizagdo de Levenberg-Marquardt. Esse é chamado de quasi-Newton e € mais
rapido que métodos de Newton, que usam a matriz Hessiana (que possui cdlculos muito com-
plexos), pois utiliza uma aproximacao dessa matriz para fazer o ajuste dos pesos e bias da rede.

Como meio de comparacao, outra funcdo utilizada para o treinamento da RNA foi a
trainscg, que faz a atualizac@o dos pesos e bias por meio do método do Gradiente Conjugado
em Escala (SCG). Essa func¢ado apresenta melhor desempenho que a de LM em regressdes onde
o nimero de pesos e bias sao elevados.

Para a avaliagdo da performance da RNA foi usada a fun¢do MSE (mean squared error),
que utiliza a média dos quadrados dos erros, indicando uma melhor performance quando o valor
de MSE se aproxima de zero. A fungdo MSE € definida pela Equacdo 3.4, onde n € o nimero
de amostras tomadas, #; € o resultado observado da amostra i, e y; € o resultado da predi¢cao para
a amostra i. A diferenca t; —y; é o erro resultante da predigao.

1
MSE = =Y (ti —yi)? (3.4)
i=1

No desenvolvimento da RNA os dados s@o divididos em 3 subconjuntos para realiza-
cdo da validacdo cruzada. O conjunto de treinamento € usado para o treinamento da RNA; o
conjunto de validagdo € utilizado para avaliagdo do modelo gerado e como um dos critérios de
parada do treinamento; e o conjunto de testes € usado para avaliar a generalizacdo do modelo,

sendo importante para a identificacdo de overfitting, ou sobre-ajuste. Os dados obtidos no més
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de marco, periodo tomado para o desenvolvimento, somaram 358 conjuntos de amostras, que
foram divididas em 70% para o conjunto de treinamento, 15% para validagdo e 15% para o
conjunto de testes.

A divisao dos conjuntos de treinamento, validacdo e testes foi feita de forma aleatéria
a cada 5 ciclos de treinamento. O treinamento de uma RNA usando o algoritmo de LM e uma
RNA usando o algoritmo do SCG € chamado de um ciclo. Para cada divisao aleatdria dos dados
sdo realizados 5 ciclos, sendo entido feita uma nova divisao aleatdria.

Para iniciar o treinamento da RNA sdo definidos parametros para determinar a interrup-
cdo da modelagem. Foram definidos o limite de 1.000 iteragdes, um valor arbitrariamente alto;
6 iteracdes sem melhorias, valor padrdo do método no MATLAB e um critério importante para
evitar sobre-ajuste; um objetivo de performance igual a 0, ja que quanto mais proximo de 0 a
média dos quadrados dos erros estd, melhor € a performance do modelo; e gradiente minimo
de 102, valor padrio do algoritmo no MATLAB. O tempo de duracdo do treinamento néo foi
usado como critério de parada, para que mesmo um treinamento demorado pudesse ser avaliado
e interrompido pelos mesmos critérios de um treinamento mais rapido.

O ndmero de 10 neurénios na camada oculta também € o valor padrdo da ferramenta
utilizada, porém essa quantidade foi alterada apds o experimento descrito a seguir. Foi definida
uma divisao fixa dos conjuntos de treinamento, validacdo e testes, com a qual foram realizados
repetidos treinamentos com diferentes quantidades de neurdnios na camada oculta. Visto que os
pesos iniciais sdo aleatdrios e exercem forte influéncia sobre a performance da RNA treinada, os
resultados foram variados. Para a determinagdo da quantidade de neurdnios a serem utilizados,
foi usado como parametro de comparacao o coeficiente de correlagdo linear encontrado para o
conjunto de testes, que indica a performance da rede em um conjunto com dados novos. Apds
o procedimento, ficou definido em 20 o nimero de neur6nios na camada oculta a ser utilizado

no desenvolvimento do soft sensor.

3.4. Random Forest

Para modelar a RF foi usada a ferramenta regressionLearner, do MATLAB. Nessa fer-
ramenta sdo definidos o tamanho minimo dos nds folha e a quantidade de 4rvores formadas.
Depois de passar os dados de entrada juntamente com os resultados observados e treinar 0 mo-

delo pela primeira vez, o algoritmo gerado € exportado para a drea de trabalho do MATLAB,
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onde o treinamento pode ser refeito, assim como a predi¢cao de novas amostras. A funcao de
avaliacdo da performance da RF foi a mesma utilizada para a RNA, a MSE, definida na Equa-
cdo 3.4.

Os dados utilizados para o treinamento das RF foram formados pela unido dos conjuntos
de treinamento e validagc@o utilizados no desenvolvimento das RNA, enquanto o conjunto de
testes utilizado foi o mesmo utilizado no desenvolvimento das RNA. Para uma comparagao
mais equiparavel, cada divisdo de dados entre os trés conjuntos foi utilizada para o treinamento
de um mesmo nimero de RNA e de RF.

O valor padriao definido pela ferramenta para o tamanho minimo dos nés folha é 5.
Kruppa et al. (2013) ressaltam que nds finais menores tendem a explorar mais as informagdes
disponiveis, com o prejuizo de ter um custo computacional maior. Além disso, arvores com
folhas de tamanho 1 tendem a apresentar overfit. Diante disto, foi escolhido o tamanho minimo
igual a 3 para o modelo gerado, que corresponde a aproximadamente 1% das amostras, ja que o
conjunto de testes € composto por 85% do total de amostras para o0 més de marco (358). J4 para
o nimero de drvores formadas € esperado que o uso de um nimero superior ao necessario nao
seja prejudicial ao modelo, porém aumenta consideravelmente o custo computacional. Dessa
forma, foi definida a criagdo de 500 arvores, a exemplo de outros trabalhos, como Kruppa ef al.

(2013), Biau e Scornet (2016) e Noi e Kappas (2018).
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4. Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados encontrados na redu¢do de dimensionali-
dade e os desempenhos dos soft sensors desenvolvidos com RNA e com RF a partir dos dados
obtidos pela selecdo de varidveis e pela extracdo de caracteristicas. Em seguida, sdo apresen-
tados os resultados da aplicac@o dos soft sensors na predicdao da concentracdo de ferro para os

dados referentes a outros meses.

4.1. RReliefF

O algoritmo RReliefF recebe como parametros de entrada as varidveis de entrada, as
varidveis de saida e um parametro k, que indica quantas instancias vizinhas serdo avaliadas para
a determinacdo do peso da varidvel de entrada. Robnik-Sikonja e Kononenko (2003) enfatizam
que esse parametro € dependente do problema e especialmente relacionado a sua complexidade.
Uma das recomendacdes € o uso de um valor inicial igual a 10, sendo ajustado de acordo com
os resultados encontrados. Seguindo essa orientagdo, chegou-se a um valor de k = 53. O
valor de corte do peso de importancia do preditor entre as varidveis utilizadas e nao utilizadas
deve ser definido durante a implementacdo do algoritmo, sendo um valor em que seja possivel
observar uma diferenca entre os dois grupos. O valor definido como corte foi 0. Na Figura 4.1
estdo apresentados os pesos das 21 varidveis de entrada, selecionadas na Se¢do 3.2, em ordem
decrescente. Nela, é possivel definir uma separagc@o entre as varidveis com pesos positivos
daquelas com pesos negativos, sendo esse o critério de separacdo escolhido para a selecao das
varidveis utilizadas. Com isso, 15 das 65 varidveis de entrada iniciais foram selecionadas para

utilizacdo na modelagem do soft sensor, identificadas abaixo na ordem decrescente de pesos:

1. Densidade da Caixa de Recirculacdo;

2. Vazao de Amina;

3. Vazdo Volumétrica da Caixa de Recirculacdo;
4. Densidade da Polpa na Caixa de Alimentagdo;
5. Nivel de Espuma do Recleaner;

6. Vaziao de Amido;
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7. Nivel de Espuma do Rougher 2;

8. Nivel da Caixa de Alimentagio;

9. Abertura da Valvula Dardo 1 do Cleaner 1;
10. Nivel de Espuma do Scavenger 1 Banco 2;
11. Nivel de Espuma do Rougher 1;

12. Nivel de Espuma do Scavenger 1 Banco 3;
13. Vazdo Volumétrica da Caixa de Alimentacao;
14. Vazido de Ar do Scavenger 2 Banco 3;

15. Nivel de Espuma do Cleaner 1.

0.035 T T T T

0.03

0.025
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0.015
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0.005

FPeso de importdncia do preditor

-0.005

-0.01 : : : :

Rank

Figura 4.1: Peso das varidveis de entrada por ordem decrescente, onde as varidveis com peso
positivo foram selecionadas e as com peso negativo foram removidas
Fonte: o autor

O conjunto de varidveis selecionadas foi enviado para validagdo da equipe responsavel
por sistemas de controle da flotacdo da usina, tendo na resposta os seguintes destaques, apre-

sentados em conjunto com as réplicas enviadas:
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* Todas as varidveis da alimentac@o sdo de grande importancia e ndo devem ser desconsi-
deradas. A excecdo € a vazdo maéssica, que € resultado de um cdlculo envolvendo a vazao

volumétrica e a densidade;

— Com a metodologia adotada, apenas a vazao mdssica foi removida dentre as varia-

veis da alimentac¢do e da recirculagdo.

* As vélvulas dardo sdo importantes por terem relagdo direta com o nivel de espuma;

— Devido a essa relacdo direta, algumas varidveis de valvulas dardo ndo foram seleci-
onadas pelo algoritmo, o que pode ser explicado pelo nivel de espuma ser suficiente
para representar a variabilidade. Outra razio da remoc¢do de varidveis de vélvulas
dardo foi a quantidade de dados faltantes. No entanto, o nivel de espuma continuou

presente nestes casos, de forma que a informacao néo foi perdida.

» Seria recomendada a avaliacio de alguma varidvel de entrada de ar no Rougher 2;

— A vazdo de ar no Rougher 2 nio foi utilizada por apresentar uma grande correlacao

(0,98) com a vazao de ar do Rougher 1.

* Nio descartaria um banco (célula de flotacio) inteiro, como no caso do Cleaner 2;

— As varidveis do Cleaner 2 ndo foram incluidas por apresentarem correlacio muito
forte com as respectivas varidveis do Cleaner 1, de forma que sua inclusdo estaria
apenas acrescentando dados redundantes. O mesmo pode ser dito para as células

Scavenger que ndo possuem varidveis selecionadas.

Foi notada uma preocupacdo do engenheiro responsdvel por sistemas de controle da
usina sobre o modelo estar considerando certas varidveis ou células como irrelevantes para o
processo. No entanto, o soft sensor precisa das varidveis cuja variagdo permite uma melhor pre-
dicao do resultado final, fato que ndo implica em maior ou menor importancia no processo frente
as demais varidveis e/ou etapas. Além disso, varidveis que contribuem agregando o mesmo tipo
de informagdo, as varidveis altamente correlacionadas, ndo melhoram o desempenho do soft
sensor, podendo inclusive piora-lo.

Com os devidos esclarecimentos e as dividas sanadas, a selecdo das varidveis foi vali-

dada pela equipe de controle supracitada e os experimentos foram continuados.
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4.2. PCA

A funcdo de aplicacdo do PCA recebe como entrada apenas os dados que formardo a
entrada do soft sensor, sem a necessidade dos dados de saida. E possivel especificar também o
nimero de componentes principais retornados, porém essa op¢ao ndo foi utilizada para que toda
a variancia dos dados originais pudesse ser explorada, com o PCA retornando 21 componentes

principais.
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Figura 4.2: Percentual de variincia explicada por cada componente principal e pela somatdria
dos componentes
Fonte: o autor

Os componentes principais buscam explicar a variabilidade dos dados originais e sio
ordenados em ordem decrescente de variancia, sendo o primeiro componente principal respon-
savel pela maior variabilidade nos dados e cada componente seguinte tem a maior variabilidade
sob a restri¢ao de ser ortogonal aos componentes anteriores. Na Figura 4.2 estdo apresentados
os percentuais da variancia total explicada por cada componente principal. Na figura, o primeiro
componente principal explica pouco mais de 30% da variancia total, o segundo, explica quase
15% e assim por diante. Seus valores estdo indicados no eixo vertical a esquerda. A linha sélida
vermelha representa o somatério da variincia explicada pelos componentes a esquerda de cada
um de seus pontos. Dessa forma, em seu primeiro ponto, ela representa o valor correspondente

ao primeiro componente principal, enquanto em seu segundo ponto, ela representa a soma dos
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valores do primeiro e do segundo componente, sendo cerca de 46%. Seus valores estdo indi-
cados no eixo vertical a direita. Foram selecionados para o desenvolvimento do soft sensor os
10 primeiros componentes principais, que conseguem explicar mais de 90% da variancia dos
dados originais. Como tais componentes sdo resultado da transformagdo dos dados originais,
nao € possivel fazer uma associagdo direta entre os componentes selecionados e as varidveis do

processo da flotagdo.

4.3. RNA

A Rede Neural gerada pode ser representada pela Figura 4.3, que possui 15 nds de

entrada (determinados na Secao 4.1), 20 neurdnios na camada oculta e 1 neurdnio na camada

de saida (definidos na Secdo 3.3.1).

Oculta
Entrada Saida

1

20

Figura 4.3: Representacdao da Rede Neural gerada
Fonte: o autor

Foram realizados 1.000 treinamentos da RNA utilizando o algoritmo de LM e 1.000
utilizando o SCG tanto para os dados obtidos pelo RReliefF quanto para os dados obtidos pelo
PCA. Para comparar os métodos, foram utilizados o MSE e o coeficiente de correlacdo linear
R para o conjunto de testes, onde a rede treinada é aplicada para a predi¢do de um conjunto de
dados ao qual ela ndo foi exposta. Num contexto geral, a rede treinada com o algoritmo de LM

teve um desempenho melhor que a treinada com o SCG.

4.3.1. Coeficiente de Correlacao Linear

Na Tabela 4.1 sdo mostrados os 5 melhores resultados do valor de R para o conjunto de
testes com cada um dos algoritmos, onde um valor mais proximo de 1 representa uma correlagdo
linear maior, consequentemente uma melhor aproximacdo entre o valor esperado e o valor da
predigdo. E possivel notar que a rede treinada com LM obteve valores de R mais préximos de 1

que os da rede com SCG, tanto nos dados obtidos pelo RReliefF quanto nos obtidos pelo PCA.
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Tabela 4.1: Maiores valores de R para o conjunto de testes das RNA
utilizando os algoritmos LM e SCG sobre os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA

LM SCG LM SCG

1 0,773509 0,669 0,715647 0,553992
2 0,772578 0,648349 0,707473 0,53162

3 0,771459 0,640266 0,69202 0,510408

4 0,770209 0,63914 0,688717 0,507486

5 0,750907 0,617288 0,685685 0,500885

Fonte: o autor

Na Tabela 4.2 sdo mostradas as quantidades de resultados obtidos com R maior que 0,7
e maior que 0,6 para cada um dos algoritmos de treinamento. Essas marcas de referéncia fo-
ram escolhidas pelo autor para fins de comparacio e andlise dos resultados. E possivel notar
uma quantidade maior de resultados melhores (R mais préximo de 1) utilizando o algoritmo
LM em relagao ao SCG entre os treinamentos realizados tanto nos dados obtidos pelo RReliefF
quanto nos obtidos pelo PCA. Vale destacar, ainda, que os resultados obtidos usando os dados
provenientes do RReliefF tiveram desempenho levemente superior aos obtidos com os dados
gerados pelo PCA. Isso € visto mais claramente pelos resultados dos treinamentos utilizando
SCG, que nao foram capazes de alcancar niveis de desempenho equivalentes aos demais resul-

tados quando usando os dados do PCA.

Tabela 4.2: Quantidade de resultados acima dos valores
definidos para R nas RNA utilizando os algoritmos LM e
SCG sobre os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA

LM SCG LM SCG
R maior que 0,7 13 0 2 0
R maior que 0,6 50 8 15 0

Fonte: o autor

Na Figura 4.4 podem ser vistos os resultados das regressdes no conjunto de treinamento,
validacdo, testes e em todos os dados do treinamento da rede com maior R no conjunto de testes
da RNA, que foi realizado com os dados do RReliefF usando o algoritmo de LM. Nessa figura,
€ possivel observar o ajuste das predicdes nos diferentes conjuntos de dados. No conjunto de
treinamento, o coeficiente de correlagdo linear foi igual a 0,88569. No conjunto de validacao,

foi de 0,21095 e no conjunto de testes, 0,77021. Quando todos os dados sdo analisados em
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conjunto, o coeficiente foi R = 0,78218. Essa RNA obteve MSE igual a 1,2395.
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Figura 4.4: Resultado da regressdo do treinamento com maior R no conjunto de testes da RNA
com os dados do RReliefF usando o algoritmo de LM
Fonte: o autor

4.3.2. MSE

Na Tabela 4.3, sao mostrados os 5 melhores resultados do MSE, onde um valor mais
proximo de O representa uma distincia (ou erro) menor entre o valor esperado e o valor da
predi¢do.

Tabela 4.3: Menores valores do MSE para RNA utilizando os algoritmos
LM e SCG sobre os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA
LM SCG LM SCG
1 0,749783 1,577013 0,926836 2,260513
2 0,857617 1,795156 1,358046 2,278756
3 0,957877 1,857298 1,401384 2,295989
4 1,018666 1,869756 1,439002 2,364107
5 1,020206 1,90809 1,475373 2,3946

Fonte: o autor
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Na Tabela 4.4 sao mostradas as quantidades de resultados obtidos com MSE menor que
1 e menor que 2 para cada um dos algoritmos de treinamento. Essas marcas de referéncia foram

escolhidas pelo autor para fins de comparagao e andlise dos resultados.

Tabela 4.4: Quantidade de resultados abaixo dos valores
definidos para MSE nas RNA utilizando os algoritmos LM e
SCG sobre os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA

LM SCG LM SCG
MSE menor que 1 3 0 1 0
MSE menor que 2 43 6 14 0

Fonte: o autor

Na Figura 4.5 sdo mostradas as regressoes para o treinamento com menor MSE, que foi
realizado com os dados do RReliefF usando o algoritmo de LM. No conjunto de treinamento, o
coeficiente de correlagdo linear foi igual a 0,9436. No conjunto de validagao, foi de 0,38838 e no
conjunto de testes, 0,60117. Quando todos os dados s@o analisados em conjunto, o coeficiente

foi R = 0,87122. Essa RNA obteve MSE igual a 0,749783.
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Figura 4.5: Resultado da regressdo do treinamento com menor MSE da RNA com os dados do
RReliefF usando o algoritmo de LM
Fonte: o autor
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4.4. Random Forest

A RF gerada € formada por um conjunto de 500 drvores de decisd@o onde cada folha
possui o tamanho minimo igual a 3. Foram realizados 1.000 treinamentos da RF utilizando
os dados obtidos pelo RReliefF e 1.000 utilizando os dados obtidos pelo PCA. Para comparar
os métodos, foram utilizados o MSE e o coeficiente de correlagdo linear R para o conjunto de
testes, onde a RF treinada € aplicada para a predi¢do de um conjunto de dados ao qual ela ndo
foi exposta. Num contexto geral, a RF treinada com os dados do PCA e a treinada com os dados

do RReliefF tiveram desempenhos muito similares.

4.4.1. Coeficiente de Correlacao Linear

Na Tabela 4.5 sdo mostrados os 5 melhores resultados do valor de R para o conjunto
de testes com cada um dos métodos de reducao de varidveis, onde um valor mais proximo de
1 representa uma correlacdo linear maior, consequentemente uma melhor aproximacao entre o

valor esperado e o valor da predicao.

Tabela 4.5: Maiores valores de R para o conjunto de
testes das RF utilizando os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA
1 0,74358 0,770967
2 0,740575 0,753743
3 0,734437 0,752114
4 0,731023 0,738834
5 0,726223 0,73813

Fonte: o autor

Ja na Tabela 4.6 sao mostradas as quantidades de resultados obtidos com R maior que
0,7 ¢ com R maior que 0,6 para cada um dos métodos de reducio de varidveis. E possivel
notar a proximidade dos resultados da RF usando os dois métodos. Enquanto a quantidade de
resultados com R superior a 0,7 foi maior usando os dados do PCA, a quantidade de resultados
superiores a 0,6 foi maior usando os dados do RReliefF.

Na Figura 4.6 podem ser vistos os resultados das regressdes no conjunto de treinamento,
testes e em todos os dados do treinamento com maior R no conjunto de testes da RF, que

foi realizado com os dados do PCA. No conjunto de treinamento, o coeficiente de correlagdao
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Tabela 4.6: Quantidade de resultados acima dos
valores definidos para R nas RF utilizando os

dados do RReliefF e do PCA
RReliefF PCA
R maior que 0,7 10 19
R maior que 0,6 77 74

Fonte: o autor

linear foi igual a 0,88099. No conjunto de testes, foi de 0,77097. Quando todos os dados sdao

analisados em conjunto, o coeficiente foi R = 0,86341. Essa RF obteve MSE igual a 1,2382.
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Figura 4.6: Resultado da regressao do treinamento com maior R no conjunto de testes da RF
com os dados do PCA
Fonte: o autor

44.2. MSE

Na Tabela 4.7, sdo mostrados os 5 melhores resultados do MSE, onde um valor mais
proximo de O representa uma distancia (ou erro) menor entre o valor esperado e o valor da
predicdo. E possivel notar que os treinamentos usando os dados do PCA obtiveram uma cor-

relacdo linear ligeiramente superior as obtidas usando os dados do RReliefF. Em contrapartida,
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os treinamentos usando os dados do RReliefF alcancaram um MSE ligeiramente menor que os

alcangados usando os dados do PCA.

Tabela 4.7: Menores valores do MSE para RF utilizando
os dados do RReliefF e do PCA

RReliefF PCA
1 1,018065 1,082903
2 1,020555 1,092677
3 1,023036 1,092994
4 1,024267 1,094296
5 1,0245 1,106025

Fonte: o autor

Ja na Tabela 4.8 sdo mostradas as quantidades de resultados obtidos com MSE menor
que 1 e com MSE menor que 2 para cada um dos métodos. E possivel notar a proximidade dos
resultados da RF usando os dois métodos de reducao de varidveis. Enquanto a quantidade de
resultados com R superior a 0,7 foi maior usando os dados do PCA, a quantidade de resultados
superiores a 0,6 foi maior usando os dados do RReliefF. A constancia da abordagem da RF
também pode ser observada na Tabela 4.8, em que ndo houve nenhum resultado com MSE

menor que 1, no entanto todos os resultados alcancaram um MSE menor que 2.

Tabela 4.8: Quantidade de resultados abaixo dos
valores definidos para MSE nas RF utilizando os

dados do RReliefF e do PCA
RReliefF PCA
MSE menor que 1 0 0
MSE menor que 2 1000 1000

Fonte: o autor

Na Figura 4.7 sdo mostradas as regressoes para o treinamento com menor MSE, que foi
realizado com os dados do RReliefF. No conjunto de treinamento, o coeficiente de correlagdao
linear foi igual a 0,89788. No conjunto de testes, foi de 0,43437. Quando todos os dados s@ao

analisados em conjunto, o coeficiente foi R = 0,87808. Essa RF obteve MSE igual a 1,0181.
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Figura 4.7: Resultado da regressdo do treinamento com menor MSE no conjunto de testes da
RF com os dados do RReliefF
Fonte: o autor

4.5. Aplicacao do Soft Sensor

Os melhores modelos gerados usando RNA e RF foram usados na predi¢ao da concen-

tracdo de ferro em outros conjuntos de dados histéricos, como se segue.

4.5.1. RNA

As RNA representadas nas Figuras 4.4 e 4.5 foram utilizadas para realizar a predicao
nos dados dos meses de janeiro a maio, pois apresentaram o maior R no conjunto de testes
e o menor MSE, respectivamente. Ambas as RNA usaram dados provenientes do RReliefF.
Considerando esse periodo, a RNA que obteve menor erro médio absoluto (MAE) foi a da
Figura 4.5 (menor MSE), sendo entdo o modelo adotado pelo soft sensor usando RNA. Para a
avalia¢do do desempenho dos modelos na aplicagc@o do soft sensor em novos dados foi utilizado

o MAE, dada a sua facilidade e rapidez de compreensao por estar na mesma escala e unidade da
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predicdo. Na Figura 4.8 estdo representados os dados previstos pelo soft sensor usando a RNA

e os dados obtidos em laboratdrio para marco, més usado no treinamento da rede e em que o

MAE obtido foi de 0,6132.
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Figura 4.8: Teor de ferro em % no més utilizado para treinamento obtida em laboratério e
obtida pelo soft sensor usando RNA, com MAE de 0,6132
Fonte: o autor

Os dados obtidos em laboratorio, confrontados com as previsdes realizadas pelo soft
sensor usando RNA, sdo apresentados para os meses de janeiro, com MAE de 1,8890, fevereiro,
MAE de 2,3933, abril, MAE de 2,1705, e maio, com MAE de 2,1016, na Figura 4.9. Como
esperado, o MAE em dados novos é maior que o obtido no conjunto de treinamento, porém
ainda se encontram em uma faixa relativamente baixa e aceitdvel em uma versao inicial do soft
sensor. Ainda que tenham aparecido picos na previsdo, o erro médio continuou baixo e uma
indicacdo da tendéncia de subida ou descida da concentragdo de ferro podem ser observadas

nos graficos, o que fornecem uma referéncia para a operagao.
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Figura 4.9: Teor de ferro em % nos meses de janeiro, fevereiro, abril e maio obtida em
laboratdrio e obtida pelo soft sensor usando RNA
Fonte: o autor

4.5.2. Random Forest

As RF representadas nas Figuras 4.6 e 4.7 foram usadas para realizar a predi¢do nos
dados dos meses de janeiro a maio, pois apresentaram o maior R no conjunto de testes e o
menor MSE, respectivamente. A primeira RF utilizou os dados obtidos pelo PCA, enquanto
a segunda utilizou dados selecionados pelo RReliefF. Considerando esse periodo, as RF obti-
veram resultados extremamente parecidos, porém o MAE da RF da Figura 4.6 (maior R), que
usou os dados resultantes do PCA, foi ligeiramente menor, sendo entdo o modelo adotado pelo
soft sensor usando RF. Na Figura 4.10 estdo representados os dados previstos pelo soft sensor
usando RF e os dados obtidos em laboratério para o més de marco, usados no treinamento da
RF, més em que o MAE obtido foi de 0,5904.

Os dados obtidos em laboratério, confrontados com as previsdes realizadas pelo soft
sensor usando RF, sdo apresentados para os meses de janeiro, com MAE de 0,9645, fevereiro,

MAE de 1,0625, abril, MAE de 1,3007, e maio, com MAE de 1,1816, na Figura 4.11. Da
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mesma forma que na RNA, o MAE em dados novos € maior que o obtido no conjunto de trei-
namento, porém ainda pode ser considerado baixo, além de ter sido aproximadamente a metade
do obtido utilizando RNA. Ademais, ndao foram gerados picos de previsao da concentragao de
ferro, com previsdes permanecendo mais constantes e alinhadas aos resultados laboratoriais.
Ainda que picos subitos na observagdo da concentracdo ndo tenham sido previstos pelo soft

sensor, a previsao foi bem préxima ao alvo, de um modo geral.
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Figura 4.10: Teor de ferro em % no més utilizado para treinamento obtida em laboratério e
obtida pelo soft sensor usando RF, com MAE de 0,5904
Fonte: o autor

Vale ressaltar que a etapa da manutenc¢do do soft sensor nao foi realizada, pois € esperado
que seja necessdria apenas no decorrer do tempo, conforme as caracteristicas do processo se
alterem e a performance do soft sensor sofra prejuizos, para que sua calibracdo seja ajustada e

a sua performance se mantenha nos niveis esperados no momento de sua implantacgao.
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Figura 4.11: Teor de ferro em % nos meses de janeiro, fevereiro, abril e maio obtida em
laboratdrio e obtida pelo soft sensor usando RF
Fonte: o autor
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5. Conclusoes

Em parceria com a Vale, foram coletados dados de uma das linhas de flotagdo de minério
de ferro da usina de Conceigdo, em Itabira, Minas Gerais. Os dados foram tratados e os que
foram selecionados para o desenvolvimento do soft sensor passaram por duas técnicas distintas
de reducdo de dimensionalidade. O RReliefF foi usado para a técnica de selecdo de varidveis
e o PCA foi usado para a técnica de extracdo de caracteristicas. De acordo com os critérios
utilizados, o PCA obteve um conjunto de dados de dimensao menor, com 10 varidveis contra
15 do RReliefF. No entanto, os resultados do desenvolvimento sobre ambas as metodologias
foram bastante similares, de forma que a escolha do método de redu¢do de dimensionalidade
ndo deve ser um fator decisivo na constru¢cdo desse soft sensor. Vale ressaltar que o PCA
realiza uma transformacao linear dos dados para determinar os principais componentes € essa
transformacdo deve ser aplicada a novos dados antes que estes possam ser usados para predi¢dao
no modelo desenvolvido. Dessa forma, € preciso ter disponiveis todas as varidveis utilizadas na
primeira transformacao, 21 no caso deste trabalho. Por outro lado, o RReliefF ¢ aplicado apenas
uma vez, necessitando a disponibilidade apenas das varidveis selecionadas, que nesse trabalho
foram 15.

Utilizando cada um dos conjuntos de dados resultantes, foram desenvolvidos modelos
de RNA com o algoritmo de LM e com o algoritmo SCG. Num contexto geral, a RNA treinada
com o algoritmo de LM teve um desempenho melhor que a treinada com o SCG. Usando os
resultados com o LM para comparar os conjuntos de dados, os modelos que utilizaram os dados
do RReliefF foram levemente superiores, porém os resultados mostram que o PCA ndo deixa
de ser uma op¢ao vidvel para essa aplicacao.

No desenvolvimento do modelo utilizando Random Forest os resultados foram mais
homogéneos, sendo muito similares independentemente do uso do conjunto de dados obtido
pelo RReliefF ou PCA. Essa constancia pode ser observada pela quantidade de resultados com
MSE menor que dois. Enquanto nos modelos de RNA foram encontrados menos de 50 modelos
com MSE menor que dois, nos modelos de RF todos os 1000 modelos, tanto com dados do
RReliefF quanto do PCA, apresentaram resultados nessa faixa.

Dentre as RNA selecionadas (a que apresentou maior R no conjunto de testes e a que
apresentou menor MSE), a que obteve melhor desempenho nos novos dados foi a que apre-

sentou menor MSE no treinamento. Como esperado, o MAE nos novos dados foi superior ao
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encontrado nos dados de treinamento. Nos dados de janeiro, fevereiro, abril e maio, o MAE va-
riou entre 1,8 e 2,4, contra 0,61 nos dados de marco. Analogamente, dentre as RF selecionadas,
a que obteve melhor desempenho nos novos dados foi a que apresentou maior R no treinamento
e o0 MAE nos novos dados variou entre 0,9 e 1,2, contra 0,59 nos dados de marco.

O engenheiro responsavel por sistemas de controle da usina destacou a ciéncia da difi-
culdade de previsdo em um processo tao complexo e dinamico. Por isso, optou por nao definir
um objetivo especifico de MAE para o soft sensor, além de que seja o menor possivel. Dessa
forma, os resultados do soft sensor, tanto com RNA quanto com RF, foram aceitos como bons
resultados para um desenvolvimento inicial.

Observando os valores de MAE encontrados, € possivel indicar a adocao do soft sensor
com utilizacdo de RF, pois chegou a erros menores e foi percebida uma certa facilidade no
treinamento do modelo devido a repetibilidade de seus resultados.

Os resultados indicam que uma correlagdo entre os dados disponiveis em tempo real no
processo da flotagdo e os resultados da andlise laboratorial em intervalos de 2 horas podem ser
explorados com o uso de um soft sensor. Uma reducdo no tempo de aquisi¢ao do teor de concen-
trado de ferro possibilita uma resposta mais rapida para corre¢des nos parametros de processo
da flotagdo, o que evita a obtencdo de polpa fora da faixa especificada e, consequentemente,

reduz desperdicios e impacto ambiental.
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6. Trabalhos Futuros

A préxima etapa a ser realizada consiste da aplicagc@o do soft sensor em uma linha de
flotacdo para que o modelo possa ser avaliado na pratica e identificadas possiveis vantagens e
dificuldades decorrentes de sua utilizacao na inddstria. Uma vez implementado, é necessario
que se mantenha o soft sensor sob observacdo para que a etapa de manutencdo possa ser re-
alizada caso sua performance venha a cair. Em seguida, pode ser realizada uma proposta de
controle dos parametros de processo em tempo real com a utilizagcdo do soft sensor.

Para outros trabalhos, € sugerida a coleta de dados sob observacao direta de alteracdes
na qualidade do minério lavrado, para que se obtenha uma melhor estratificacdo dos dados nesse
sentido. Quando a frente de lavra € alterada, ndo hé informacdes que indiquem tal altera¢do no
conjunto de dados da flotagdo, ainda que isso influencie nos parametros de processo.

Outra possibilidade € a inser¢do de atraso nos dados de processo, podendo ser definidos
diferentes atrasos de acordo com o posicionamento da medi¢c@o em relacdo a caixa de produto fi-
nal, visto que uma varia¢do no inicio da linha pode demorar um tempo para apresentar variacoes
no resultado do teor de ferro no concentrado.

E sugerido também o célculo do indice de seletividade de Gaudin, que utiliza a recupera-
cdo de util e de ganga no concentrado para avaliar o desempenho de operagdes de concentracdo
e representa de forma mais abrangente a qualidade do processo (COSTA, 2009). Em conversa
com o engenheiro responsavel por sistemas de controle da usina, foi demonstrado interesse no
indice, que relaciona qualidade e produtividade, ainda que atualmente uma avaliagdo seme-

lhante ndo seja utilizada na planta.
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