INSTITUTO TECNOLOGICO VALE

VVALE

Programa de P6s-Graduacao em Instrumentaciao, Controle e
Automacao de Processos de Mineracao (PROFICAM)
Escola de Minas, Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP)
Associacao Instituto Tecnolégico Vale (ITV)

ESCOLA DE MINAS

Dissertacao

DESENVOLVIMENTO DE UM SOFT SENSOR PARA INFERENCIA DE
EFICIENCIA ENERGETICA DE MOINHO DE BOLAS EM CIRCUITO FECHADO A
UMIDO

Diego Rafael Monteiro Diniz

Ouro Preto
Minas Gerais, Brasil
2020



Diego Rafael Monteiro Diniz

DESENVOLVIMENTO DE UM SOFT SENSOR PARA INFERENCIA DE
EFICIENCIA ENERGETICA DE MOINHO DE BOLAS EM CIRCUITO FECHADO A
UMIDO

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Instrumentacdo, Controle e
Automacio de Processos de Mineragdo da Uni-
versidade Federal de Ouro Preto e do Instituto
Tecnoldgico Vale, como parte dos requisitos para
obtencdo do titulo de Mestre em Engenharia de

Controle e Automacao.

Orientador: Prof.  Agnaldo José da Rocha
Reis, D.Sc.

Coorientador: Prof. Alan Kardek Rego Segundo,
D.Sc.

Ouro Preto
2020



SISBIN - SISTEMA DE BIBLIOTECAS E INFORMACAO

D585d Diniz, Diego Rafael Monteiro .

Desenvolvimento de um soft sensor para inferéncia de eficiéncia
energética de moinho de bolas em circuito fechado a Umido.
[manuscrito] / Diego Rafael Monteiro Diniz. - 2020.

88 f.: il.: color., graf., tab..

Orientador: Prof. Dr. Agnaldo José da Rocha Reis.

Coorientador: Prof. Dr. Alan Kardek Rego Segundo.

Dissertacao (Mestrado Profissional). Universidade Federal de Ouro
Preto. Programa de Mestrado Profissional em Instrumentacgao, Controle e
Automacao de Processos de Mineracado. Programa de Pds-Graduacdo em
Instrumentacéao, Controle e Automacao de Processos de Mineracdo.

Area de Concentracdo: Engenharia de Controle e Automacao de
Processos Minerais.

1. Beneficiamento de minério - moinho de bolas. 2. Redes neurais
(Computacao). 3. Software - Soft Sensors. 4. Cominuicdo (Beneficiamento
de minério) . I. Rego Segundo, Alan Kardek . Il. Reis, Agnaldo José da
Rocha. Ill. Universidade Federal de Ouro Preto. IV. Titulo.

CDU 681.5:622.2

Bibliotecario(a) Responsavel: Maristela Sanches Lima Mesquita - CRB:1716




MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
ESCOLA DE MINAS -
PROGR. POS GRAD. PROF. INST. CONT. E AUT. PROCESSOS DE MIN. [ uFop |

FOLHA DE APROVACAO

Diego Rafael Monteiro Diniz
Desenvolvimento de um Soft Sensor para Inferéncia de Eficiéncia Energética de Moinho de Bolas em Circuito Fechado a Umido
Membros da banca
Agnaldo José da Rocha Reis - Doutor - Universidade Federal de Ouro Preto
Alan Kardek Régo Segundo - Doutor - Universidade Federal de Ouro Preto
Vitor Nazério Coelho — Doutor - OptBlocks
Antonio Santos Sanchez - Doutor - Universidade Federal de Ouro Preto

Frederico Gadelha Guimardes - Doutor - Universidade Federal de Minas Gerais

Versdo final
Aprovada em 08 de Setembro de 2020

De acordo,

Agnaldo José da Rocha Reis.

eil Documento assinado eletronicamente por Agnaldo Jose da Rocha Reis, COORDENADOR(A) DO CURSO DE POS-GRADUACA EM INSTRUMENTAGAO,
> * E CONTROLE E AUTOMAGAO DE PROC DE MINERACAO, em 16/11/2020, as 08:59, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, §

assinatura
eletrdnica 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n? 23109.006353/2020-62 SEI n2 0102667

R. Diogo de Vasconcelos, 122, - Bairro Pilar Ouro Preto/MG, CEP 35400-000
Telefone: - www.ufop.br



A entrada para a mente do homem
€ o que ele aprende, a saida é o
que ele realiza. Se sua mente ndo
for alimentada por um
fornecimento continuo de novas
ideias, que ele poe a trabalhar com
um propdasito, e se ndo houver uma
saida por uma agdo, sua mente
torna-se estagnada. Tal mente é
um perigo para o individuo que a
possui e iniitil para a comunidade
(Jeremias W. Jenks)

il



Agradecimentos

O presente trabalho nao poderia ter chegado ao seu desfecho final sem o apoio e suporte de
varias pessoas. Em primeiro lugar, gostaria de agradecer a Deus por me proporcionar essa
grande oportunidade e a toda a minha familia, em especial aos meus pais, que sempre me de-
ram forgas e incentivo incondicional para que fosse possivel me desenvolver dentro dessa etapa

importante da minha vida.

Desejo igualmente agradecer os professores Agnaldo José da Rocha Reis e Alan Kardek Rego
Segundo (orientador e coorientador, respectivamente) pelas orientagdes, motivaciao, empenho e

o incansavel apoio ao longo do desenvolvimento deste trabalho.
Desejo igualmente agradecer a VALE SA e, em especial, aos gestores Vicentino Rodrigues
e a Juliene Oliveira por me concederem esta oportunidade e permitir que fosse possivel conci-

liar a rotina de trabalho com a dedicacdo necessdria para essa jornada.

Por altimo, agradeco muito a todos os meus colegas de trabalho e meus amigos mais proximos

por sempre serem um combustivel para a minha motivacao e perseveranca.

v



“Nascer sabendo é uma limitacdo
porque obriga a apenas repetir e,
nunca, a criar, inovar, refazer,
modificar. Quanto mais se nasce
pronto, mais refém do que jd se
sabe e, portanto, do passado;
aprender sempre é o que mais
impede que nos tornemos
prisioneiros de situagcoes que, por
serem inéditas, ndo saberiamos
enfrentar.”

(Mdrio Sérgio Cortella)



Resumo

Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automacao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DESENVOLVIMENTO DE UM SOFT SENSOR PARA INFERENCIA DE EFICIENCIA
ENERGETICA DE MOINHO DE BOLAS EM CIRCUITO FECHADO A UMIDO

Diego Rafael Monteiro Diniz

Setembro/2020

Orientadores: Agnaldo José da Rocha Reis

Alan Kardek Rego Segundo

Em processos de moagem em plantas de beneficiamento mineral, os estudos relacionados ao
seu consumo de energia estdo comumente relacionados aos custos do processo de cominui¢ao.
A medi¢ao do consumo de energia é capaz de fornecer tomadas de decisdo para atendimento as
especificagdes granulométricas desejadas com baixo consumo de energia. Porém, essa medi¢cao
dificilmente pode ser realizada de forma direta, sendo necesséria a ado¢do de equipamentos
para medi¢ao do percentual de produto retido em malha passante especifica, que possuem ele-
vado custo e necessitam de mao de obra especializada para a sua manuten¢do. Neste trabalho
¢ apresentado o desenvolvimento de uma nova estratégia baseada em um soft sensor para in-
feréncia da eficiéncia energética em circuitos de moagem fechados a umido, permitindo o apri-
moramento da tomada de decisdes das dreas operacionais responsaveis. Uma Rede Perceptron
Multi-Camadas (PMC) treinada com o algoritmo de Levenberg-Marquadt foi empregada como
motor do soft sensor. Dados reais de um circuito de moagem foram considerados para o de-
senvolvimento e validagao do modelo proposto. Trés cendrios diferentes foram analisados. O
melhor cendrio apresentou um coeficiente de determinacao R igual a 0,87, sendo um modelo

com boa capacidade de generalizacdo, atendendo a solu¢do para a inferéncia desejada.
Palavras-chave: moinho de bolas, redes neurais artificiais, soft sensors.

Macrotema: Usina; Linha de Pesquisa: Instrumentacdo no Processamento de Minérios;
Tema: Eficiéncia Energética; Area Relacionada da Vale: Circuito de Moagem a Umido -
Mina de Timbopeba.

vi



Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

DEVELOPMENT OF A SOFT SENSOR FOR ENERGY EFFICIENCY INFERENCE OF
WET CLOSED BALL MILLS
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September/2020
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In grinding processes in ore beneficiation plants, studies related to their energy consumption
are commonly related to the costs of the comminution process. The measurement of energy
consumption is is capable of providing decision making for it’s effective control, meeting the
desired granulometric specifications with low energy consumption. However, this measurement
cannot be performed directly, and it is necessary to adopt equipment to measure the percentage
of product retained in specific through-conveyors that have a high cost and the need for spe-
cialized labor to maintain them. In this work, the development of a novel strategy based on
a Soft Sensor approach for the inference of the Energy Efficiency of a Wet Closed Ball Mills
is presented. With the proposed tool, the decision making by the responsible operating areas
could be improved. A Multi-Layered Perceptron trained with the Levenberg-Marquadt algo-
rithm was employed as the Soft Sensor engine. Real data from a milling circuit was considered
for developing and validating the proposed model. Three different scenarios have been ana-
lyzed. The best scenario presented a determination coefficient R equal to 0.87, being a model

with satisfactory generalization capacity, attending the solution to the desired inference.
Keywords: artificial neural networks, ball mill, sofsensors.

Macrotheme: Mill; Research Line: Instrumentation in Mineral Processing; Theme: Energy
Efficiency; Related Area of Vale:Wet Grinding Circuit - Timbopeba Mine.
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1. Introducao

1.1. Contexto

Em beneficiamento de minérios, a cominuicdo € necessdria para se obter a granulome-
tria adequada ao processo de concentracao utilizado, assim como para a consecuciao de uma
liberacdo adequada dos minerais a serem separados. Existem diversos métodos disponiveis no
mercado para realizacdo dessa operacdo, sendo selecionados conforme a faixa de tamanhos de
trabalho no processo.

Dentre os métodos disponiveis, tem-se 0 processo de moagem que, segundo Chaves
e Peres| (2012), compreende as operacdes de cominuicdo na faixa de tamanho abaixo de 3/4”e
¢ efetuada por mecanismos de arredondamento das particulas, quebra de pontas e abrasdo.
O objetivo deste processo € liberar o mineral de interesse para as etapas subsequentes de
concentracdo, possibilitar o seu transporte por bombeamento de polpa, aumentar a area de
superficie das particulas do mineral para atender as premissas de utilizacdo de processos hi-
drometalirgicos e atingir a granulometria adequada as especificacdes de mercado.

Processos de moagem, segundo Beraldo (1987), possuem elevado consumo energético
e sdo frequentemente estudados, uma vez que o consumo energético representa uma parcela
importante nos custos de cominui¢do em instalagdes de beneficiamento mineral. Segundo | Wills
e Napier-Munn/(2006), o consumo energético do processo de moagem pode representar até 50%
do consumo de toda a instalacdo e se trata de processo essencial para uma separacdo eficiente
dos minerais. Segundo Beraldo| (1987), a maior parte da energia consumida é devido as perdas
nos equipamentos, o que estreita a aplicabilidade dos modelos tedricos.

O cdlculo para aproximacao da eficiéncia energética de moagem pode ser continuo caso
a instalacdo possua um Analisador de Tamanho de Particulas (PSM) no fluxo de saida do moi-
nho tubular. Segundo Wills e Napier-Munn| (2006), a andlise de tamanho de particulas é usada
para determinar o tamanho ideal com o objetivo de alcancar a maxima eficiéncia e determinar
a faixa de tamanho em que quaisquer perdas estejam ocorrendo no processo, tomando-se acoes
necessdrias para correcao. No entanto, esse equipamento possui custo elevado e necessita de
mao de obra altamente qualificada para realiza¢ao de sua parametrizacao e calibragdo periddica.

Considerando-se as limitagdes apresentadas quanto a inferéncia da eficiéncia energética,
fomenta-se o desenvolvimento de um modelo de aprendizagem capaz de estimar a eficiéncia
energética com base nas observagdes de varidveis de processo medidas e armazenadas em um
banco de dados histérico. Isso pode possibilitar a definicdo de quanto e quando repor a carga
moedora, com o intuito de atingir a granulometria de saida desejada do processo e otimizar o
consumo de energia, o que é de grande interesse da industria e € objeto de estudo da Internet da
Energia (IoE) que, segundo |Hannan et al.| (2018}, apud |Bui et al., [2012), combina os conceitos
de redes inteligentes e de Internet das Coisas (IoT) que se refere a uma arquitetura que facilita

a troca de servigos, informacgdes e dados entre bilhdes de objetos inteligentes. Uma rede inte-
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ligente é capaz de fornecer comunicacdo bidirecional entre uma rede e um sistema de gestio e
monitoramento de energia. No contexto de processo industriais, existem sistemas de predi¢dao
baseados em sensores virtuais ou soft sensors. Esse sistema de predi¢ao se trata de um modelo
que estima, em tempo real, a varidvel desejada a partir de dados medidos da planta” (LOTUFO
e GARCIA, 2008).

Alguns estudos publicados remetem-se ao desenvolvimento, simulacio e aplicacdo de
soft sensors em processos de beneficiamento mineral e, em especial, a previsdo de carga de
moinhos de bolas em circuito a imido. Tang et al.| (2010) desenvolveram um soft sensor para
previsdo da carga do moinho com base nos sinais de vibracdo de sua carcaca. A estimagdo
de parametros é feita com a aplicacdo de uma Transformada Répida de Fourier (FFT) para
decomposicao de frequéncias do sinal de vibracdo e a obtencao de informagdes para estimagdo
de parametros com base na amplitude dos sinais decompostos. O modelo do soft sensor é base-
ado em um Nicleos de Minimos Quadrados Parciais (KPLS) e as massas e picos de frequéncia
sdo selecionados por um algoritmo genético. Em [Zhao et al|(2010), a abordagem possui o
mesmo objetivo € com abordagem similar ao caso apresentado por [Tang et al.| (2010), porém
o modelo do soft sensor desenvolvido € baseado em Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM).
Shao et al.| (2015) propde um soft sensor baseado em aprendizagem em tempo real por uma
combinacdo do modelo de Projecdes de Preservagdo de Estruturas Locais e ndo Locais Super-
visionadas (SLNPP) com o modelo Aprendizado Just-in-Time (JITL) para resolver o problema
de diminuicao da imprecisdo causada pela presenca de nao-linearidades e de desvio nos dados
presentes no mesmo modelo apresentado por|Tang ef al.| (2010) e Zhao et al.| (2010).

Bai et al.| (2018) propdem a adogd@o de modelos de aprendizagem por Méquinas de
Aprendizado Extremo (ELM), que se baseiam em RNA do tipo unidirecional com uma tnica
camada oculta de neurdnios em sua rede. Esses modelos sdo capazes de tratar a instabilidade
existente do modelo proposto por Shao et al. (2015)), devido as mudancas nas condigdes de pro-
cesso das quais os moinhos de bolas em circuito a imido estdo sujeitos. O desempenho desses
modelos € comparado entre entre si em um experimento de previsdao de carga de moinho de
bolas a imido com varia¢Oes em seu volume de enchimento e os melhores resultados sdo apre-
sentados pelos modelos Mdquinas de Aprendizado Extremo do tipo Domain Adaptation Kernel
(DAKELM) e Maquinas de Aprendizado Extremo do tipo Domain Adaptation Multi-Kernel
(DAMKELM), que sdo capazes de transferir o conhecimento entre os dominios da origem e do
valor alvo, resolvendo problemas de aprendizagem. No caso do modelo DAMKELM, a ado¢édo
de nuicleos se mostrou importante para resolver a instabilidade do modelo ELM ocasionada
pela sua incerteza na inferéncia da previsdo de carga do moinho com condi¢des operacionais
variaveis.

Para o trabalho de |Wei et al.| (2016), é proposta a ado¢dao do modelo de aprendizagem
por Rede Neural Convolutiva (CNN) combinado com o modelo ELM para tratar as fragilidades
apresentadas pela utilizacdo do método de Anélise de Componentes Principais (PCA) por Tang

et al. (2010) com o modelo de soft sensor baseado em SVM. A rede CNN ¢ baseada em apren-
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dizagem deep learning e tem se mostrado bastante eficaz em aplicacdes de reconhecimentos de
imagens e andlise de fala. A combina¢cdo do modelo CNN, que é capaz de reduzir impactos
externos na precisao da medicao e de resolver o problema da dificuldade de estimar do volume
de carga, com o modelo ELLM, sendo esse capaz de aprender de forma rdpida e com boa capa-
cidade de generalizacdo, se mostrou como uma abordagem superior as abordagens tradicionais
propostas por Tang et al.| (2010), Zhao et al.|(2010) e [Shao et al.| (2015).

Outros estudos publicados remetem-se ao desenvolvimento, simulacdo e aplicagdo de
soft sensors na previsdao de tamanho de particulas ou de distribuicdo granulométrica do pro-
duto do circuito, que tém influéncia direta na determina¢do da eficiéncia energética. Nieto et al.
(2009) propuseram o desenvolvimento de um estimador para inferéncia de tamanho de particula
no overflow de hidrociclones de um circuito de classificacdo em beneficiamento de minério ba-
seado em um modelo estacionario empirico obtido por regressdo, assumindo como varidveis
de entrada: a pressdo e vazdo de polpa de minério na alimentacdo do hidrociclone, pressao
interna do hidrociclone e vazao de dgua adicional do circuito. A saida do estimador foi com-
parada com um PSM existente no processo para fins de validagdo, mostrando-se um estimador
de alto desempenho. O modelo apresentado avalia o hidrociclone como uma operagdo unitaria
isolada, sendo que outros fatores que podem influenciar nas caracteristicas fisicas da polpa de
alimentacdo e no desempenho do corte do hidrociclone ndo sdo levados em consideragdo na
inferéncia.

Casali ef al.| (1998) desenvolveram um soft sensor baseado em Modelo Auto-Regressivo
de Médias Moveis com Varidveis Exdgenas (ARMAX) obtido pelo método de regressao passo-
a-passo para inferéncia de tamanho de particula do produto do circuito de moagem fechado
a umido. O soft sensor foi concebido com base em conhecimento prévio dos fendmenos en-
volvidos como: equacdo da vazao volumétrica de entrada do hidrociclone, equacdo de corte
do hidrociclone e equagdo de corre¢cdo da eficiéncia do hidrociclone. Neste contexto, segundo
Aguirre (2007), este procedimento € classificado como caixa cinza por usar informagao auxiliar
e que ndo se encontra no conjunto de dados utilizados durante a identificacdo de um sistema.
Casali et al.| (1998]) apresentaram os resultados com uma correlagdo de 91,6% entre as saidas
do modelo e as medi¢des do PSM existente no processo. Ja Sbarbaro et al.| (2008) desenvol-
veram um modelo baseado em Modelo Auto-Regressivo Nao-Linear de Médias Mdveis com
Varidveis Ex6genas (NARMAX) considerando também um conhecimento prévio da dindmica
do processo. Os parametros do modelo sdo ajustados com base em um algoritmo de propagacgdo
do erro do modelo com uma fun¢ado custo para minimizacdo da soma dos erros quadraticos de
predicdo. Para ambos os casos apresentados, o circuito de moagem possui um PSM instalado
para fins de validacdo e comparagdo com as saidas apresentadas pelos modelos desenvolvidos.
No entanto, o conhecimento prévio do processo foi necessario para o desenvolvimento dos mo-
delos propostos.

Xie et al.|(2020a) desenvolveram um soft sensor baseado em ELM para inferir o tama-

nho de particulas e composi¢do de ferro do produto do processo de moagem com diferentes
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fungdes de ativacdo em suas camadas. O método de Andlise de Componentes Principais por
Niucleos (KPCA) foi utilizado para redug@o da base de dados para cada modelo gerado. De-
vido a baixa capacidade de generalizacdo e baixa precisdo dos modelos gerados, o Algoritmo
black hole (BHA) foi aplicado para otimizar os parametros dos modelos. |Xie et al. (2020b)
também desenvolveram um soft sensor hibrido baseado em Maquinas de Vetores de Suporte por
Minimos Quadrados (LSSVM) e Maquinas de Aprendizado Extremo Regularizadas (RELM)
com a mesma finalidade. Para aprimorar a precisdao do modelo gerado, o Algoritmo de seno
de ouro de Harris Hawk (GSHHO) foi aplicado para otimizar os parametros dos nucleos do
modelo LSSVM. O desempenho dos modelos foram comparados com modelos desenvolvidos,
aplicando-se a estratégia de janela mével em ambos os modelos e o treinamento com a ado¢do
do filtro de kalman estendido. Ambos apresentaram uma boa correlacdo, atendendo aos requi-
sitos de controle em tempo real do processo de moagem com alta capacidade de generalizacao
e boa precisao. No entanto, a medi¢ao em tempo real do tamanho de particulas foi necessaria
na composicao da base de dados para o treinamento e simula¢des dos modelos gerados.

Fernandez et al| (1995) e Olivier et al. (2019) propdem a inferéncia da distribuicao
granulométrica em uma correia transportadora com base na andlise de imagens de Circuito
Fechado de Televisao (CFTV) com sistema de iluminacdo dedicada. |[Fernandez et al.| (1995)
implementaram uma RNA para classificar se um determinado ponto focal da retina da camera
do CFTV ¢€ ou ndo o centro de um grao de minério. Se identificado o grao, a borda do grao é
aproximada por uma funcio polinomial. A distribuicdo granulométrica € inferida com base na
contagem e distribuicdo de tamanho dos graos identificados. Ja|Olivier ef al.|(2019) implemen-
taram uma CNN para classificagdo das imagens geradas em 4 classes de tamanhos distintos:
minério particulado, minério com alguns fragmentos de rochas, minério com algumas rochas
grandes e discrepantes dos particulados e minério com volume predominante de rochas grandes
comparado aos particulados presentes. Por se tratarem de métodos de inferéncia com o minério
seco, nao € possivel aplicar essas solugdes para circuitos de moagem a umido cujo produto se
encontra em formato de polpa de minério.

Nao foram identificados estudos relacionados a aplicacdo de métodos de aprendizagem
para a inferéncia de eficiéncia energética em circuitos de moagem, sendo essa grandeza de
grande importincia para se avaliar o rendimento operacional, buscando-se o ponto 6timo de
operacdo para a obtencao do produto final de granulometria dentro das especificacoes desejadas
e com consumo energético controlado. Trata-se de uma abordagem distinta comparada a pre-
visao de enchimento de carga no cilindro de um moinho e a estimativa de tamanho de particulas
em um processo isolado de hidrociclonagem, porém hd uma convergéncia dos objetivos a serem
alcancados para ambos os casos: obter uma inferéncia da eficiéncia do circuito de moagem para
se atender a granulometria de saida do circuito desejada no processo. Este trabalho se insere
neste contexto, sendo adotada a técnica de modelagem de soft sensors baseado em RNA para a
obtencdo da solucao para o problema apresentado.

A aplicagdo do soft sensor foi realizada com base em dados coletados em um moinho
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de bolas em circuito fechado a timido da usina de beneficiamento de minério de ferro da Mina
de Timbopeba, pertencente a VALE SA, localizada em Ouro Preto, Minas Gerais, Brasil. O
desenvolvimento do algoritmo do soft sensor € realizado em um software de simulagao e mo-
delagem considerando uma base de dados iniciais. O circuito de moagem objeto deste estudo
representa cerca de 13,7% do consumo de energia da mina e nao possui PSM instalado, sendo as
informacdes quanto a eficiéncia energética determinadas com base nos resultados dos ensaios
laboratoriais realizados, normalmente, de 3 em 3 horas. A valida¢dao do modelo é realizada

utilizando uma base de dados ndo apresentada durante a fase de treinamento do algoritmo.

1.2. Motivacao

Na etapa de moagem da usina de beneficiamento de minério de ferro da Mina de Tim-
bopeba, a reposi¢do de corpos moedores € feita de forma manual, com base na poténcia do
moinho e com tomada de decisdo da equipe operacional. Nesta tomada de decisdo, sdo avalia-
das as andlises granulométricas obtidas em ensaios laboratoriais a partir de amostras do produto
do circuito de moagem coletadas em campo. Sao realizadas normalmente 8 amostras por dia,
espacadas por um periodo de 3 horas. Por se tratar de uma reposicao manual com base em
tomada de decisdo humana, erros de calculos podem ocorrer de forma frequente, o que induz a
reposicao excessiva ou deficiente de corpos moedores, o que podem elevar o custo energético
do processo e diminuir a eficiéncia de reducao do minério, verificada pelo aumento de massa
no underflow da ciclonagem que realimenta o circuito de moagem, respectivamente.

O processo de moagem em questdo nao possui um PSM para medicdo continua de ta-
manho das particulas na saida do moinho, atendendo ao cendrio descrito neste trabalho e que
justifica o desenvolvimento de um modelo de predicdo da efici€ncia energética do circuito de
moagem com base na observagao de variaveis de processo em banco de dados histérico. Com
a implantacdo e validacao do algoritmo proposto neste trabalho, os seguintes beneficios podem

ser alcangados em um circuito fechado de moagem a imido:

* Tomada de decisdo mais coerente quanto a reposicdo de corpos moedores no moinho;

* Otimizacao de parcela do consumo energético de moagem afetada pelo volume de corpos

moedores existentes no interior do moinho;
* Reducdo de desvios entre as granulometrias efetiva e especificada para o processo;

* Reducdo da exposicao de operadores de campo para realizacao do processo de reposi¢cao

manual;

* Possibilidade de implementagdo de 1dgica de programacido em CLP para reposicao au-

tomatica de corpos moedores em batelada ou de forma continua;

21



1.3.

Possibilidade de implementacdo de controlador que seja capaz de adequar a granulometria

do produto final da etapa de moagem.

Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € desenvolver um soft sensor para inferéncia de eficiéncia

energética de moinhos de bolas em circuito fechado a imido utilizados em mineradoras com

base em dados operacionais e laboratoriais observados em simulacdes de processo.

1.3.2. Objetivos Especificos

1.4.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

Estudar a dindmica do processo de moagem em um circuito fechado a imido e investigar
as varidveis existentes no processo, ensaios laboratoriais comumente realizados, carac-
teristicas fisicas do processo e as metodologias comumente adotadas para reposi¢ao de

COrpos moedores;

Coletar uma grande quantidade de dados de processo e de ensaios laboratoriais de um
moinho de bolas em circuito fechado a imido existente nas instalacdes de beneficiamento
de minério da Mina de Timbopeba pertencente a VALE S.A. e registrar dados técnicos do
processo como dimensdes do circuito, especificagdes técnicas dos corpos moedores, da-

dos de projeto e entre outras informacoes relevantes a investigacao cientifica pretendida;

Realizar o pré-processamento da base de dados obtida e investigar a sua pertinéncia na

modelagem do soft sensor;

Definir o algoritmo de treinamento do soft sensor e estruturar o método de testes para
validag¢do dos dados com base nas andlises granulométricas disponibilizadas em ensaios

laboratoriais.

Perguntas dessa Pesquisa

Para esta pesquisa, sdo levantadas as seguintes perguntas para aprofundamento da investigacao

cientifica para este trabalho com base nos objetivos apresentados:

Quais sdo as varidveis de processo e dados laboratoriais pertinentes para a inferéncia da

eficiéncia energética em um circuito fechado de moagem a timido?
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Quais sao os critérios adequados para avaliagdo de pertinéncia das varidveis pertencentes

a base de dados coletada para o projeto do soft sensor?

Quais sdo os parametros e métricas a serem adotados para validac¢do da inferéncia, uma
vez que ndo é possivel obter a medicao direta da eficiéncia energética do circuito de

moagem objeto desta investigacao cientifica?

Os beneficios esperados sao capazes de serem satisfeitos com a inferéncia da eficiéncia

energética no circuito fechado de moagem a imido?

1.5. Organizacao do Texto

No capitulo 2 € apresentada uma fundamentagdo tedrica aplicada para circuitos fecha-
dos de moagem a umido, célculo de eficiéncia energética e um detalhamento do circuito de
moagem estudado neste trabalho, suas caracteristicas e importancia no processo de benefici-
amento de minério da Mina de Timbopeba com o objetivo de detalhar quais sdo as varidveis
identificadas, os parametros de projeto pertinentes e 0s ensaios laboratoriais disponiveis para
composicao da base de dados a ser utilizada para o desenvolvimento do soft sensor. Também ¢é
apresentada neste capitulo uma fundamentacio tedrica necessaria para o entendimento de soft
sensors e de RNA, incluindo possiveis arquiteturas, métodos de aprendizagem, treinamento,
testes e validacdo do modelo. No capitulo 3 é apresentado os materiais e métodos aplicados
neste trabalho. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados de cada simulacdo realizada com
base nos procedimentos descritos no capitulo 3. Por fim, no capitulo 5 ocorre-se a conclusao do
trabalho com base nos resultados apresentados no capitulo 4, discussao acerca do atendimento

aos objetivos estabelecidos, contribui¢des e trabalhos futuros.
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2. Referencial Teorico e Fundamentacao Cientifica

2.1. Processo de Moagem

2.1.1. Introducao

Nesta subse¢ao sdo apresentados os conceitos aplicaveis e caracteristicas quanto ao pro-
cesso de moagem, destacando-se o moinho de bolas em circuito fechado a imido. Em seguida,
sdo apresentadas as definicdes quanto a eficiéncia energética de moagem e aos modelos tedricos
de célculo para a obtencdo desse indicador. Por fim, no item 2.1.4, tem-se um detalhamento do
circuito de moagem da usina de beneficiamento de minério da Mina de Timbopeba pertencente
a VALE SA, com a identificacdo dos equipamentos, fluxograma de processos, parametros de

projeto e metodologia de reposi¢ao manual de corpos moedores.

2.1.2. Moinho de Carga Cadente

A moagem constitui uma das operagdes unitdrias necessarias para a adequagdo de pro-
dutos as especificacdes granulométricas de processo. O projeto de instalagdo de um circuito de
moagem compreende em uma combinacio de equipamentos para se atingir tais especificacoes,
cujos objetivos precisam ser explorados para o entendimento do processo de forma generali-
zada.

Segundo (Garcia (2000), os moinhos de carga cadente sdo constituidos de um corpo
tubular que gira em torno de seu eixo (Figura 2.1). A carcaga é feita de chapa calandrada e
soldada com espessura recomendada entre 1/100 e 1/75 do didametro do moinho, fechada nas
duas extremidades por tampas, cabecas ou espelhos. As tampas possuem dois pescocos para
sustentacdo do moinho que gira dentro de mancais, incluindo a capacidade mixima de seu
enchimento por material, a4gua (no caso de operagdo do circuito a imido) e corpos moedores.
Os moinhos possuem revestimento interno com material resistente a desgastes, podendo este

revestimento ser metalico, de borracha ou ceramico.
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Figura 2.1: Moinho Tubular. Fonte: Luz et al.| (2010).

O acionamento do moinho pode ser feito por coroa ou pinhao, havendo diversas manei-
ras de transmitir o movimento ao moinho, conforme a sua poténcia. Adota-se comumente o
acionamento combinado com redutor e acoplamento hidriulico por permitir a partida do motor
em plena carga e também por possuir prote¢do contra travamento do moinho.

A quebra do material passante no corpo tubular do moinho € realizada com a utilizagdo
de corpos moedores que podem ser em barras, bolas, cylpebs ou fragmentos de rochas (seixos).
Cylpebs se tratam de pecas metalicas cilindricas usadas em substitui¢do as bolas e modificadas
para uma qualidade mecanica melhorada. Os seixos sdo fragmentos de rocha e sdo utilizados
quando ndo é permitida a contaminagdo com o material proveniente dos demais tipos de cor-
pos moedores. Dentre as cargas disponiveis para realizacdo da fragmentacao de material, as
bolas e barras sao mais utilizadas. As particulas sao reduzidas pela combinacdo de impacto,
compressao, abrasdo e atrito, a um tamanho adequado a liberacdo do mineral de interesse, ge-
ralmente, a ser concentrado nos processos subsequentes (LUZ et al., 2010).

Existem varias opcoes disponiveis para a operagdes de moagem, podendo ser realizada
a umido ou a seco, em circuito aberto ou fechado (FREITAS et al., |1997). Segundo Chaves
e Peres| (2012): ”Em tratamento de minérios, o processamento a imido € a regra geral, pela
razao basica de que a dgua € um excelente meio de transporte e dissipacdo de calor. Adicional-
mente, ela, por si s6, resolve o problema de abatimento das poeiras”. A operacdo de moagem
e seco ¢ adotada quando se ha restricdes ou impedimentos para operacao a imido como escas-
sez de dgua ou o material é soluvel em dgua. Para o circuito aberto, ndo ha realimentacao da
saida do moinho com base em um critério claro de classificacido ou de corre¢ao da distribuicao
granulométrica do material de saida. J4 os circuitos fechados contam com uma carga circulante
para ajuste da distribui¢do granulométrica do material de saida do moinho tubular e reducao de
geracao de finos (baixa granulometria).

Os circuitos fechados de moagem possuem duas configuragdes possiveis, sendo elas,
segundo Nunes| (2012): Configuracdo normal, onde a alimentagdo é conduzida ao moinho e

configuracdo reversa a alimentacdo € conduzida pelo equipamento de classificacdo. A classificagdao
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em processos de moagem a umido podem ser realizados por hidrociclones, classificadores es-
pirais ou classificadores de rastelo. Os hidrociclones sdo os equipamentos mais empregados
na operacdo de classificacdo para fechamento do circuito de moagem (BERALDO, [1987). O
projeto deste equipamento é feito considerando um corte no material de saida do moinho de
modo a gerar uma fracdo de produto final do circuito de moagem com granulometria dentro da
especificacdo de processo.

Segundo (Chaves e Peres| (2012), a dindmica interna dos moinhos de carga cadente sdao
afetadas pela suas dimensodes (didmetro e comprimento), poténcia instalada e varidveis ope-
racionais (quantidade de corpos moedores carregados no moinho, velocidade de rotagdo e a
porcentagem de s6lidos na polpa alimentada. Segundo |Luz et al.| (2010), os corpos moedores
sdo elevados pelo movimento da carcaca até um certo ponto de onde caem, seguindo uma tra-
jetdria parabdlica, sobre as outros corpos moedores que estdo na parte inferior do cilindro e
sobre o material que ocupa os intersticios destes corpos. A carga interna (corpos moedores e
material) acompanha o movimento do cilindro e € langada por uma forca centrifuga e percorre

uma trajetdria aproximadamente circular, conforme a Figura

Figura 2.2: Acao de for¢as sobre um corpo moedor esférico. Fonte: Luz et al. (2010).

Do ponto de vista pritico, os moinhos sdo operados nas velocidades de 50 a 90% da
sua velocidade critica e a escolha dessas € determinada pelas condi¢des econdmicas. Sabe-se,
por outro lado, que aumentado a velocidade do moinho, aumenta a sua capacidade de processa-
mento, mas compromete o seu desempenho (kWh/t) (LUZ et al., 2010).

O efeito do volume interno ocupado no cilindro pela carga de corpos moedores e pela

velocidade de operacdo do moinho afetam diretamente o consumo energético, conforme as

Figuras2.3|e
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Figura 2.3: Consumo energético x carga moedora. Fonte: |Row1and e Kjos| (]1969[).

Consumo energético

Figura 2.4: Consumo energético x velocidade. Fonte: |Kelly e Spottisw00d| (]1982[).

2.1.3. Eficiéncia Energética de Moagem

Contextualizacao

Os diversos métodos de dimensionamento de moinhos desenvolvidos ao longo dos anos
foram uma tentativa de se quantificar a energia requerida para a moagem das particulas com
base no estudo dos mecanismos de quebra. Os processos de cominui¢do envolvem uma grande
quantidade de energia, pois cada particula deve ser submetida a grandes esforcos antes que

ocorra qualquer fratura significativa (NUNES| 2012).
Segundo Beraldo (1987), a medi¢do da eficiéncia energética de moagem permite a

comparacdo de resultados em diversas condi¢des operacionais que sao capazes de influenciar
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na dindmica do processo de quebra de carga, sendo elas:

Velocidade do moinho;

Distribui¢do de tamanho de corpos moedores;

Quantidade de corpos moedores;

Tamanho da alimentacdo;

Tamanho do produto;

Forma de revestimento e seu desgaste;

¢ Caracteristicas do minério;

Condig¢des de operacao do classificador.

A medi¢do da eficiéncia energética se torna importante a fim de avaliar se 0 consumo
de energia neste processo estd superior ao necessario para a quebra de carga, o que indica
um consumo de energia superior a0 necessario em um processo que possui elevados custos
de instalacdo e de operacdo. Por outro lado, um consumo de energia inferior ao necessario
ird proporcionar uma quebra de carga ineficiente, ndo sendo capaz de atender ao tamanho de
particulas desejado e um aumento na carga circulante do processo devido ao corte especificado
na etapa de classificac@o para determinacdo do produto final do circuito.

A seguir sdo definidas algumas aproximacodes tedricas para consumo de energia em pro-

cessos de moagem, destacando-se suas particularidades e eficicia em suas aproximacoes.

Aproximacoes teoricas de modelos de cominui¢cao

Segundo |Chaves e Peres (2012), Rittinger estabeleceu uma teoria em 1867, na Alema-
nha, afirmando que a drea da nova superficie gerada na cominuicao é diretamente proporcional

ao trabalho util fornecido, conforme a Equagao 2.1

E:K{i_l} 2.1

Sendo:

E = Consumo especifico, em kWh/t;

K = Constante empirica que depende do minério a ser cominuido, em kWh;
x1 = Tamanho da alimentag@do, em um;

xp = Tamanho do produto, em ym.

Segundo |[Nunes (2012), Kick demonstrou matematicamente que a energia necessaria

para realizar a fragmentacdo depende unicamente da relacdao de reducdo, sendo independente
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da granulometria original. A equacdo definida por Kick é conhecida como a segunda lei da

cominuicdo e € definida conforme a seguir:

E=KIn [’ﬂ} 2.2)
X2

No entanto, segundo Chaves e Peres (2012), as duas teorias ndo trouxeram nenhum
beneficio real ou contribuicao metodoldgica objetiva, o que demonstrava que ambos os modelos
eram colocados de lado por serem inadequados a realidade industrial.

Neste contexto, Bond postulou em 1952 o que atualmente é conhecida como a terceira
lei da cominui¢do.“A energia consumida para reduzir o tamanho de um material € inversamente
proporcional a raiz quadrada do tamanho”. Ele definiu como tamanho, a abertura da peneira
pela qual passam 80% do material (LUZ et al.| 2010).

1 1
W=10W; | — — —— 2.3
! L/Pso \/Fso} (23)

Sendo:

Fgy = Malha em que passam 80% da alimenta¢do, em ym;

Pyo = Malha em que passam 80% da produgdo, em pm;

W = O trabalho necessdrio para reduzir 1 tonelada curta (s¢) do material Fgo até Pyg, em kWh;
W; = Indice de trabalho - O trabalho necessrio para reduzir 1 tonelada curta (sf) do material de

alimenta¢@o de tamanho infinito até Py de 100 ym, em kWh.

A energia gasta na moagem de Fgo até Pgy é, portanto, a diferenca entre as energias
necessdrias para ir do infinito até Fgy e do infinito até Pyy (CHAVES e PERES| 2012). A
determinacdo do Indice de Trabalho (W;) é realizada com base em ensaios de moagem em escala
laboratorial padronizado pela norma brasileira NBR 11376 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, [1990).

E possivel demonstrar em uma tnica equacio a aplicacio da teorias propostas por Rit-
tinger, Kick e Bond. Conforme Chaves e Peres (2012)), em 1957, Charles chegou na seguinte
representacao das trés leis da cominuicao:

dE = —k;l—: 2.4)
Sendo:
dE = Diferencial de energia necessdria para se gerar um diferencial de tamanho dx, em kWh;
x = Didmetro da particula, em um;
n = Exponente indicativo da ordem do processo;

k = Constante relativa ao material, em kWh.
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Se:

n =2, a representacdo € feita conforme a lei de Rittinger (2.1J);
n =1, a representagao € feita conforme a lei de Kick (@]);

n = 1,5, a representacdo € feita conforme a lei de Bond ;

Equacao de Donda

E proposto por Donda (2018) um método distinto para célculo da energia necessdria
para realizar uma fragmentagdo, adotando-se a utilizacdo do Percentual Retido em uma Malha
na Alimentagdo do Processo (Ry) e Percentual Retido no Produto do Processo na Mesma Malha
de Retengdo da Alimentagdo (R)), ja que o controle do produto de opera¢do de uma moagem
industrial € raramente feito pelo Pgo. A dedu¢do da formulacao foi feita com base na seguinte
afirmacao dada por Donda (2018): “Em um processo de fragmenta¢do de minerais e rochas,
a taxa de variacdo da massa retida em uma dada malha com a variacdo do nivel de energia
especifica é proporcional a massa retida inicia”.

A Equagio (2.5) expressa a dedugao deDondal (2018) em fung@o dos percentuais retidos
RreRy:

1 (R
E=In (Rp) (2.5)

Sendo:

E = Consumo especifico, em kWh/t;

k = Constante de Donda para a forma de aplicacdo de energia e da malha;
Ry = Percentual retido em uma malha na alimentag¢do do processo;

R;, = Percentual retido no produto do processo na mesma malha de reten¢do da alimentac@o.

O valor de k poder ser determinado em ensaios laboratoriais com desvio aproximado de
10% em relacao a moinhos industriais.

O método de Donda possui utilizacdo mais pratica, visto que a formulagdo trabalha
com parametros usualmente utilizados para dimensionamento de moinhos industriais, tratando
o material retido ou passante de uma malha e ndo os tamanhos Fgg e Pyo.

A partir da Equacdo (2.5), isolando R, é possivel estabelecer uma andlise entre a ener-
gia especifica em kWh/t com o percentual do produto retido na malha de interesse, conforme

descrito na Equagéo (2.6)):

R,=Rse "t (2.6)

A Figura € representado um ensaio de laboratério com a determinacdo da curva de

R, em fungdo de E.
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Figura 2.5: Exemplo de representacao de dados de ensaio de moagem primaria - 12x12 polega-
das. Fonte: Dondal (2018)).

Controle da eficiéncia energética de moagem

E proposto por Rowland e Kjos| (1969) o controle da eficiéncia energética de moagem
pela obtencdo do Indice de Trabalho Operacional (Wy,). o Indice de trabalho operacional, em
kWh pode ser calculado com base na medi¢ao da energia aplicada ao pinhdo do moinho e por
andlises laboratoriais nas amostras do material de alimentagdo e produto do moinho. A Equagédo
apresenta o calculo para obtengio do Indice de Trabalho Operacional.

W
10 10

P Fyo

Wio = 2.7

Sendo:

Wi = Indice de trabalho operacional, em kWh;

W = O trabalho necessario para reduzir 1 tonelada curta (s¢) do material Fgo até Pgg, em kWh;
Fgp = Malha em que passam 80% da alimenta¢ao, em ym;

Py = Malha em que passam 80% da produgao, em pm.

Segundo Beraldol| (1987), € necessario corrigir a poténcia lida na linha de alimentacao
elétrica para que seja consideradas as perdas de linha do motor e eventualmente do redutor, caso
o mesmo exista. O consumo especifico é obtido pela razao entre a poténcia corrigida e a taxa
horéria de alimentacao.

O parametro Pyy pode ser obtido com base em andlises de amostras em laboratério ou
de forma continua com a utilizacdo de Analisador de Tamanho de Particulas (PSM). No caso
do pardmetro Fgg, a sua influéncia na variacdo do valor calculado para o Indice de Trabalho
Operacional € muito menor do que a influéncia causada pela variacdo do Pgg. O parametro
F3o também poderé ser determinado com base em andlises de amostras laboratoriais em mate-
riais armazenados em pilhas de homogeneizacao (caso existam na instalacao).A eficiéncia do

processo de moagem poderd ser determinado conforme a Equacgao (2.8]):
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— WI
E(%) = 100 (W ) (2.8)

loc
Sendo:
Wioe = Indice de trabalho operacional corrigido, em kWh;

E (%) = Fator percentual de eficiéncia energética.

De forma andloga, é possivel obter a eficiéncia do processo de moagem com base na
Equacdo de Donda (2.5). A energia especifica desejada é conhecida, considerando os pardmetros
Ry € R), de projeto. Calculando-se a energia especifica com base nos resultados de Ry ¢ R,
durante a operagdo do circuito de moagem, a eficiéncia do processo de moagem pode ser deter-

minada conforme a Equagio (2.9)

En
E(%) = 100 (E_,,> (2.9)

Sendo:
E,, = Energia especifica medida no processo, em kWh/t;

E,, = Energia especifica de projeto (desejada), em kWh/t.

A medida de eficiéncia energética é adotada para se registrar o desempenho do moi-
nho, comparando-se resultados a alteracdes no processo e permitindo a avaliacdo de circuitos
paralelos em uma mesma planta para realizac@o de trabalhos de otimizacao.

Uma eficiéncia energética inferior a 100% significa que o processo de cominui¢ao nao
estd eficiente o bastante para realizar a quebra de carga com o objetivo de atingir a granulometria
desejada no produto do circuito. Por outro lado, uma eficiéncia energética acima de 100%
denota um consumo especifico superior ao desejado, aumentando-se o custo de operacdo da
moagem.

Podem ser tomadas algumas decisdes em virtude desta medicao com o objetivo de oti-

mizar a seu valor, sendo algumas delas:

* Alterar a velocidade de rotacdo do moinho, caso seja possivel;

* Alterar a frequéncia ou o peso total de reposi¢ao de corpos moedores em processos de
batelada;

* Adotar a reposicdo continua de corpos moedores em quantidades menores;
* Alterar o tamanho ou composi¢ao dos corpos moedores utilizados na reposic¢ao;

* Reavaliar a metodologia de inspecdo e verificagdo dos desgastes em revestimentos inter-

nos do cilindro, propondo a troca se necessario;
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* Avaliar se houve alteracao na composi¢ao média do material de alimentacdo ou da frente

de lavra adotada para alimentacdo da planta para ajuste dos controles da moagem;

* Avaliar o comportamento do processo de classificacdo e sua eficiéncia no corte.

2.1.4. Circuito de Moagem da VALE — Mina de Timbopeba

Fluxograma de processo

A Figura [2.6]ilustra o fluxograma de processo da moagem da usina de beneficiamento
de minério de ferro da Mina de Timbopeba pertencente a VALE SA. Trata-se de um circuito

fechado a umido com realimentagao conforme o underflow da bateria de ciclones.

Saida do
Circuito
overflow Contentragdo
Magnética
Bateria de Ciclones Hidrociclone

Agua
Reposicio de
Corpos Moedores

l underflow *l l
‘ Bomba de polpa
Alimentagdo da
5 classificagdio
v

l Moinho Tubular
Alimentador de

Correia

[

Acoplamento

S
Compressor Motor Auxiliar

Bombas de lubrificagio - Mancal Flutuante Motor Principal Bombas de lubrificagio - Mancal Fixo Radiador

Figura 2.6: Fluxograma de processo de moagem - Mina de Timbopeba/VALE SA

O circuito de moagem consiste em um moinho tubular de bolas, cuja alimentagdo € pro-
veniente do underflow do hidrociclone alimentado pelo produto final da etapa de concentragao
magnética (Figura[2.7). O produto do moinho é direcionado a uma caixa de polpa com o intuito
de amortecer o processo e evitar que ocorram variagdes bruscas na vazao de polpa de minério
até a alimentacdo do hidrociclone.

A bomba de polpa na saida da caixa € responsédvel por conduzir o material armazenado
na caixa até a alimentagdo da bateria de 8 ciclones que, por sua vez, realiza a separacdo do
material conforme seu diametro de corte. As particulas com tamanho superior ao didmetro
de corte sdo direcionadas para o underflow da bateria de ciclones e realimentam o circuito de
moagem. As particulas com tamanho inferior ao didmetro de corte sdo direcionadas para o
overflow desta mesma bateria de ciclones e alimentam o circuito da flotagio, estagio esse que
recebe o produto final do circuito da moagem.

Uma particularidade a ser levada em consideracdo neste circuito € a influéncia do pro-

cesso de concentracao magnética na realimentacao do circuito de moagem. Existe um hidroci-
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Figura 2.7: Moinho de bolas - Mina de Timbopeba/VALE SA

clone que recebe o material proveniente do circuito de concentragdo magnética e as particulas
com tamanho superior ao diametro de corte sdo direcionadas para o underflow do hidrociclone
e realimentam o circuito de moagem. As particulas com tamanho inferior ao didmetro de corte
sdo direcionadas para o overflow do hidrociclone e alimentam a caixa de polpa existente apds
o estagio de moagem do circuito. Logo, o overflow do estagio de classificacdo do material da
concentracdo magnética é submetida a uma nova classifica¢do, adotando-se a bateria de ciclones
do circuito de moagem.

Existe um circuito de reposi¢do de corpos moedores dedicado. As bolas sdo armaze-
nadas em silos e pesadas por balangas dindmicas em correias transportadoras durante a sua
conducao até o tambor de alimenta¢do do moinho. A reposi¢do € feita em bateladas e de forma
manual, podendo ser operada manualmente por um operador de campo ou remotamente em
uma sala de controle operacional com apoio de técnicos de campo para acompanhamento da
reposicao.

As bombas de lubrificacdo dos mancais fixo e flutuante sdo responsaveis por realizar
toda a lubrificagdo do equipamento, conforme as recomendacoes do fabricante. A lubrificagdo
adequada permite o bom funcionamento do equipamento, o seu acoplamento e o giro do tambor
com atrito minimo em sua estrutura de sustentagao.

A tabela (2.1)) apresenta um resumo com as caracteristicas do moinho de bolas em cir-

cuito fechado a umido.
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Tabela 2.1: Caracteristicas e parametros do circuito de moagem da VALE / Mina de Timbopeba

Parametro / Caracteristica Valor ou Descricao
Tipo de circuito fechado normal
Tipo de processo (a seco / a umido) a umido
Material minério de ferro
Fabricante do moinho Metso Minerals
Diametro interno do cilindro (D) em m. 5,1816
Comprimento interno do cilindro (L) em m 7,62
Tipo de revestimento Metélico dupla onda simétrico
Espessura do revestimento interno em mm 80
Numero de motores para acionamento do moinho 2 (principal e auxiliar)
Tipo de alimentador drum feeder
Tipo de descarga overflow
Tipo de corpos moedores adotados bolas
Diametro dos corpos moedores 2,57
Composicao dos corpos moedores Aco fundido
Consumo especifico de corpos moedores (g/7) 280
Consumo especifico de corpos moedores (g/kW) 65
Material Hematita
Malha Fys de alimentag@do um 10000
Malha Pys de alimentag@o um 150
Relacao de reducao RR 66,67
Ry +0.15mm (%) 49,92
R, +0.15mm (%) 15,0
Constante de Donda (Kponda) 0,331
Velocidade de operacao (% da velocidade critica) 71,9
Densidade de sélidos na alimentagdo (t/m°) 2,6
Poténcia instalada em (kW) 2850
Poténcia operacional em (kW) 2622
Consumo especifico de energia (kWh/t) 3,6
Percentual teérico de enchimento 36%
Taxa de alimentacdo nominal do moinho (Umido) (#/h) 620
Umidade (%) 15
Taxa de alimenta¢do nominal do moinho (seco) (#/h) 527
Diametro de corte da bateria de ciclones (um) 150
Carga circulante (%) 200
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Os dados operacionais dispostos na Tabela [2.1] foram disponibilizados pela VALE S.A.
em 30/09/2017.

Sado coletadas amostras do produto do circuito da moagem para verificacdo do R, em
periodos espacados em 3 horas (8 amostras por dia) com uma incerteza de medi¢do absoluta
de +1.54%, conforme procedimento operacional adotado para andlises laboratoriais na Mina
de Timbopeba, intrinseco aos equipamentos utilizados para a realiza¢do dos ensaios. Segundo
a ISO GUM]| (2008)), a incerteza € divida nos tipos A e B, sendo a primeira a incerteza avali-
ada por métodos de andlise estatistica de séries de observagdes e a segunda por outros meios
que ndo sejam por andlises estatisticas. Para o caso apresentado, considera-se a incerteza de
medi¢do praticada nas andlises laboratoriais como tipo B por ser uma incerteza padronizada em
procedimento operacional local.

A frequéncia de coleta de amostras pode variar em fun¢do da disponibilidade da equipe
responsavel pelos ensaios laboratoriais para coleta e andlise e também pelo regime operacional
do circuito de moagem. Os valores sdo registrados pela equipe do laboratério quimico no PIMS
e historiados para andlise dos resultados pela equipe responsdvel pela operacao do circuito de
moagem (tag 'P_A4412_TO_FG_GLOBAL_+0.15MM”).

Nao sdo realizadas amostras para andlise do Ry. Para este caso, sdo considerados os
valores de referéncia existentes conforme descrito na Tabela (2.1J).

Todas as variaveis de processo sdao armazenadas no PIMS com o intuito de registrar
os dados histdricos e permitir avaliagdes operacionais e de engenharia quanto a produtividade
e eficdcia do processo de moagem. Sdo também armazenados os estados de equipamentos,
parametros de processo, parametros € status de malhas de controle e totalizadores. Todos os
dados referente ao processo de moagem sao armazenados e historiados no PIMS, em um total
de 152 rags.

2.2. Soft Sensors

2.2.1. Introducao

Os processo industriais contam com um elevado parque de instrumentos de medicao,
instalados com o objetivo de mensurar varidveis para monitoramento e controle de processos.
No entanto, segundo [Liptak e Venczel (2017), as dificuldades de medi¢do podem assumir dife-
rentes formas, como tempo morto elevado, custo associado ao dispositivo de medi¢@o ou a sua
técnica de medicao, confiabilidade da medi¢ao onde algumas varidveis s6 podem ser medidas
com precisao limitada e nos piores cendrios ou a falta de dispositivos apropriados para medigao.

Segundo|Kadlec et al.|(2009), no contexto de processo industriais, os modelos de predicao
sdo chamados de soft sensors e podem ser distinguidos em duas classes: soft sensors baseados
em modelos ou em dados. Soft sensors baseados em modelos focam na modelagem do processo,

sendo capazes de descrever as suas caracteristicas fisicas e quimicas (modelo caixa branca). No
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caso de soft sensors baseados em dados, eles sdo capazes de descrever uma relacdo de entradas
e saidas com base em dados medidos do processo, o que os torna mais proximos de um compor-
tamento real, sem a necessidade de se conhecer o modelo que rege o processo ou obté-lo para
a sua predi¢do (modelo caixa preta). O sucesso na implementacdo de soft sensors, conforme
mencionado por |Liptak e Venczel| (2017), deve-se a sua capacidade de medir de forma estavel
a qualidade de produto por predi¢do online, reduzir tempo e custo em processos produtivos,
validar medi¢des online de instrumentos por operagao paralela e detectar falhas de hardware
em instrumentos fisicos.

Os soft sensors sao comumente chamados de instrumentos virtuais, sensores inferenci-
ais, sensores inteligentes ou sensores de software. Porém todos eles permeiam em um mesmo
objetivo que €, segundo Liptak e Venczel (2017)), fornecer estimativas em tempo real de varidveis
dificeis de serem mensuradas, usando dados medidos e armazenados de varidveis medidas no
processo. Essas varidveis sao adotadas criteriosamente como entradas do modelo de soft sensor
e as varidveis de saida se tratam como respostas ou alvos da medicao a ser inferida.

Para este trabalho, foi dado um foco maior em soft sensors baseados em dados em
processos continuos, uma vez que deseja-se obter a estimativa de eficiéncia energética com

base em diversas varidveis do processo pertinentes a esta inferéncia.

2.2.2. Metodologia de desenvolvimento de soft sensors

E proposto por Kadlec ef al.| (2009) uma metodologia usualmente adotada para desen-
volvimento de soft sensors e e que pode ser aplicada tanto em processos continuos quanto em

processos em batelada, conforme a Figura

Inspecao inicial dos dados

A inspecdo inicial dos dados € um passo preliminar para o desenvolvimento de um soft
sensor. A inspecdo inicial se baseia na identificacdo das varidveis e dados histéricos, com o
intuito de avaliar comportamentos, padrdes ou falhas visiveis sem qualquer aprofundamento ou
suporte de especialistas responsaveis pelo processo.

A classificacdo e descri¢do das varidveis permite organizar os dados para que a etapa
de selecdo das varidveis elegiveis ao modelo do soft sensor seja facilitada. Processos possuem
nao somente dados histéricos de instrumentos de medi¢ao mas também possuem dados de esta-
dos de funcionamento de equipamentos, parametros de processo, totalizadores, parametros de
malhas de controle (modo de operacgdo, setpoint, referéncia de saida para o atuador, ganhos do
controlador, etc.), dados de andlises laboratoriais, alarmes, calculos e entre outros dados.

Uma avaliacdo visual permite identificar possiveis congelamentos de varidveis ou varidveis
cujos os instrumentos ou equipamentos estejam desativados em campo. Essas varidveis ji po-
dem ser desconsideradas do projeto por ndo agregarem nenhuma informagdo ou variabilidade

que possa interferir na varidvel a ser estimada.
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Figura 2.8: Fluxo de desenvolvimento de um soft sensor. Adaptado de: (KADLEC et al., 2009).

Segundo [Liptak e Venczel| (2017), a inspecao dos dados é normalmente executada para
que o desenvolvedor tenha uma visao geral da estrutura de dados e seja capaz de avaliar melhor
o ponto de partida do processo de desenvolvimento.

Em alguns casos, segundo Kadlec ef al.| (2009), o desenvolvedor € capaz de tomar uma
decisdo razoavel quanto ao modelo a ser adotado para o projeto, com base em sua experiéncia.
No entanto, a decisdo pode nao ser a melhor e € importante que sejam aplicados os critérios de
desempenho adequados para se comparar o modelo adotado com modelos alternativos, a fim de

avaliar o modelo que melhor se ajuste ao objetivo de sua implantacao.

Selecao dos dados historicos

As varidveis listadas, organizadas e selecionadas sem conhecimento prévio da dinamica
do processo sdo, a priori, definidas no conjunto de avaliacao para o desenvolvimento do mo-
delo. Os dados histéricos desse conjunto de varidveis sdao coletados, sdo definidas as partes
estaciondrias e ambos sdo considerados para a etapa de pré-processamento dos dados.

Processos industriais normalmente contam com sistema de aquisicao de dados para que
o armazenamento de dados histéricos do processo seja realizado e consultado, a fim de avaliar

comportamentos do processos, parametros operacionais e avaliar o seu desempenho.
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Selecdo de variaveis

A etapa de selecao de varidveis € um dos passos mais importantes no processo de desen-
volvimento de um soft sensor. Segundo Liptak e Venczel (2017), a disponibilidade de todas as
variaveis existentes do processo ndo significa que todas, sem excecao, serdo relevantes para o
alvo a ser estimado. A inclusdo de varidveis independentes que sejam irrelevantes ou, em alguns
casos, menos relevantes na estimacao do alvo podem ser capazes de deteriorar o desempenho
geral do soft sensor.

As varidveis devem ser submetidas a uma analise critica com base em estudos tedricos
do processo e com o suporte de um especialista no processo, que possui dominio técnico quanto
ao processo e € capaz de tratar particularidades envolvidas em sua operacdo, o que pode ser
deterministico na sele¢cdo de varidveis elegiveis como entrada do modelo em projeto.

Ap6s a selecdo de varidveis por conhecimento técnico do processo, pode-se realizar
um refinamento dessas escolhas com a ado¢do de técnicas estatisticas ou de aprendizado de
maquina, conforme mencionado por |Liptak e Venczel (2017). Reis e Silval (2005) mencio-
nam a necessidade de normalizacdo dos dados e aplicagdo de um procedimento complementar
baseado na padronizacdo de varidveis antes da utilizacao efetiva da base de dados para o desen-
volvimento de uma RNA’s.

Como exemplo, existem técnicas estatisticas como a Andlise de Componentes Princi-
pais (PCA) e Minimos Quadrados Parciais (PLS) que sdo baseadas em métodos de variancia
aplicaveis em modelos lineares. |Yuce e Rezgui| (2015) sugerem a utilizagdo de PCA para
reduc¢do de numero de entradas do modelo, sendo capaz de aumentar a precisdo em sua generali-
zagao.

No entanto, essas técnicas se tornam pouco efetivas para processos industriais que sao
frequentemente regidos por dindmicas ndo lineares. Técnicas baseadas em Rede Neural Arti-
ficial (RNA) também podem ser usadas em modelos nao-lineares. Segundo |Liptak e Venczel
(2017), em métodos baseados em Rede Perceptron Multi-Camadas (PMC) as varidveis de me-
nor correlagdo sao excluidas iterativamente pela busca reversa da rede até que um critério de
parada seja atingido.

Processo industriais sdo dinamicos e mudam constantemente. Logo é importante consi-
derar como essas mudancas afetam no conjunto de varidveis selecionadas, uma vez que deter-
minadas varidveis podem se tornar irrelevantes na inferéncia do alvo como também varidveis

excluidas da selecao podem se tornar relevantes para o novo cendrio do processo.

Atrasos e periodos de amostragem

Instrumentos de medi¢ao em processos possuem diferentes taxas de amostragem e atra-
sos de medicdo, conforme mencionado por|Liptak e Venczel (2017). A disposicao fisica de cada
instrumento de medicao no processo acarreta em um tempo de atraso no comportamento do pro-

cesso entre ambas as medi¢des, 0 que se torna pouco pratico relacionar as medidas a0 mesmo
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tempo. Neste contexto, é considerado os atrasos de medi¢gdo como um problema adicional ao
conjunto de dados coletados.

A identificacdo de atrasos associados a cada varidvel independente € tdo importante
quanto a selecdo das varidveis independentes para o modelo do soft sensor. Liptak e Venc-
zel (2017) alerta que esse passo € geralmente realizado iterativamente com o processo de
selecdo das varidveis, porém € negligenciado em alguns casos por questdoes de simplificacao
da etapa de pré-processamento de dados. O extenso conhecimento do processo € essencial para
identificag@o dos atrasos.

A sincronizagdo dos dados para se tratar as diferentes taxas de amostragem € normal-
mente tratada, segundo |[Kadlec et al.| (2009), pelo PIMS que registra novas amostras de dados

somente quando uma das varidveis mudam mais do que o limiar de valor pré-definido.

Dados faltantes

Dados faltantes (missing values) sao definidos como valores que ndo representam os
valores reais mensurados pelos instrumentos de medi¢do e podem estar associados a falhas em
registros de valores, falhas nos instrumentos de medi¢do, periodos de amostragem diferentes
entre as variaveis, falhas de comunicagao do sistema de armazenamento de dados, etc.

Os dados faltantes sdo capazes de reduzir ou até inviabilizar o modelo desenvolvido
conforme a avaliacio do seu desempenho apds a sua implementagdo. E necessdrio tratar a base

de dados de modo a remover os conjuntos de dados que possuem essas caracteristicas.

Outliers

Outliers sao dados que, dentro de uma determinada amostra, desviam-se de forma inco-
mum da distribui¢cdo normal dos dados da mesma amostra. Segundo |Liptak e Venczel| (2017,
a falha na deteccdo de outliers ou o incorreto tratamento desses valores podem afetar a pre-
cisdo do soft sensor, contribuindo para a desconstru¢do do padrao de dados, perda de pontos
informativos e preditivos e reducdo nas relagdes entre as varidveis.

Existem diversos métodos estatisticos e algoritmos com a finalidade de identificar os
outliers presentes em um conjunto de dados. Conforme mencionado por Granato et al. (2018),
os testes estatisticos mais comuns que podem ser utilizados para se tratar a presencga de outliers
sdo o escore-z, testes de Chauvenet, Dixon e Grubbs. Para este caso, pode-se utilizar também o
método box plot.

No entanto, Liptak e Venczel (2017) recomenda uma avaliacao cautelosa para se detec-
tar falsos outliers e mascaramento (outliers nao identificados). O suporte de especialistas no
processo € fundamental para que se preservar informac¢des fundamentais para o treinamento e

valida¢do do modelo.
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Desvios dos dados

Os desvios no processo ocorrem por mudangas no proprio processo ou pela presenca
de condi¢des externas ndo previstas. Tais fatores ndo influenciam somente nos dados coletados
mas também na dindmica do processo, o que afeta diretamente no desempenho do modelo do
soft sensor a ser desenvolvido.

Neste caso, |[Kadlec et al.| (2009) recomenda que os desvios sejam reconhecidos, rela-
tados e as devidas acOes sejam tomadas para tratd-los. O suporte de especialistas, neste caso,
também € recomendado para que as agdes a serem tomadas sejam eficazes para se reduzir esses

desvios.

Colinearidade dos dados

A colinearidade se refere a relacdo linear entre duas ou mais varidveis independentes. A
presenca de colinearidades, segundo Liptak e Venczel (2017), é capaz de causar instabilidade
nos coeficientes de regressdo dos minimos quadrados. A dependéncia linear entre varidveis
ocorre por duplicacdo de varidveis, por uma determinada varidvel ser uma compensacao ou
derivacdo de outra ou por uma determinada varidvel ser uma combinacao linear de outras
variaveis.

Inferéncias baseadas em modelos de regressao podem ser pouco confidveis quando duas
ou mais varidveis em andlise sdo muito correlacionadas. Caso o coeficiente de correlagdo entre
duas variaveis for maior que 0,9, tem-se um indicativo de correlagdo forte entre elas. Segundo
Kadlec et al.| (2009), as colinearidades podem ser tratadas transformando-se as varidveis de
entrada em um novo espago reduzido com base nos métodos PCA e PLS, a fim de reduzir os
efeitos da colinearidade dos dados ou reavaliar ou selecionar um sub-conjunto de varidveis que

seja menos colinear.

2.2.3. Selecao do modelo

Esta etapa se mostra como uma das mais criticas no desenvolvimento de um projeto de
soft sensor. Conforme citado por Kadlec et al.| (2009), o modelo € o motor do soft sensor € a sua
selecao € crucial para o seu desempenho. Nao hd uma teoria que torne objetiva a sua escolha por
critérios técnicos e sdo comumente selecionados ad hoc ou por experiéncia do desenvolvedor.
O objetivo do modelo € encontrar uma fun¢do que podera ser utilizada para se encontrar uma
saida conforme as entradas apresentadas, incluindo aquelas ainda ndo vistas até o momento na
fase de sua construgao.

A primeira definicdo a ser feita para escolha do modelo, segundo Liptak e Venczel
(2017), é se o modelo sera estatico ou dinamico. Modelos dindmicos sao aqueles que expli-
cam comportamentos que variam com o tempo e se assemelham com maior frequéncia com o
comportamento de processos industriais. Segundo Alcala (20135), alguns autores sugerem inici-

almente a adocao de um modelo linear e, caso nao desempenhe de forma satisfatoria, conclui-se

41



que o processo possui um comportamento nao-linear, o que ocorre na maioria dos processos in-
dustriais. Neste sentido, os desenvolvedores consideram o ponto um modelo ndo-linear como
ponto de partida.

Segundo [Liptak e Venczel| (2017), RNA’s sd@o de longe as escolhas mais populares e
eficazes de aproximacdes universais para modelos ndo-lineares. A adoc¢do de técnicas base-
adas em logica fuzzy podem ser combinadas ao modelo baseado em RNA com sucesso para
representacdo do conhecimento linguistico.

Uma forma eficaz de planejar os modelos a serem gerados a fim de investigar possiveis
melhoras em seu desempenho € a aplicacao de planejamento fatorial experimental ou Projeto
de Experimentos (DOE) que € uma abordagem sistemadtica e estatistica para otimizacdo de
processos que tem sido amplamente utilizada por engenheiros e quimicos de processos em uma
infinidade de industrias (MURRAY et al., 2013). O DOE tem como objetivo explorar, mapear
e modelar o comportamento da resposta (ou de respostas multiplas) dentro de um determinado
espaco de intervalos combinados de todos os fatores envolvidos simultaneamente, variando
todas as varidveis de acordo com uma matriz experimental predefinida (BOWDEN ez al.| 2019).

Um experimento de triagem € realizado para determinar as varidveis experimentais e
interagdes que influenciem significativamente no resultado, medidos em uma ou mais respostas
(ATKINSON e DONEV, 2011). Eldin (2011) cita que se as experiéncias forem realizadas alea-
toriamente, o resultado obtido também sera aleatorio. Neste contexto, destaca-se a necessidade
de planejar os experimentos de maneira que as informagdes desejadas sejam obtidas.

A aplicacdo do método reduz a necessidade de simulagdes excessivas e a elevacdo do

custo computacional para determina¢@o da solucao para o processo em andlise.

2.2.4. Treinamento e validacao

As etapas de treinamento e validacdo do modelo de soft sensor selecionado requerem
uma quantidade suficiente de amostras dos dados de entradas e dos respectivos alvos. No en-
tanto, em alguns processos industriais, segundo Kadlec ez al. (2009), pode ser dificil obter uma
quantidade suficiente de dados histdricos para o desenvolvimento do modelo.

Andlises estatisticas repetidas nos mesmos dados podem ser combinadas para formar
um Unico resultado chamado conjunto ou estimador de consenso. Resultados individuais de
algoritmos de aprendizagem sd@o combinados para melhorar a precisdo geral das decisdes. Um
conjunto de modelos de aprendizado de médquina pode ser conceituado como um comité de
especialistas para tomar uma decisio final (CHOWDHURY et al.l 2017). Dentre os modelos
existentes, tem-se o método bagging, em que cada conjunto de treinamento € construido for-
mando uma réplica bootstrap do conjunto de treinamento original. Em outras palavras, dado
um conjunto de treinamentos S de m exemplos, um novo conjunto de treinamento S’ € cons-
truido desenhando m exemplos uniformemente (com substitui¢ao) de S (CARLI et al., 2019).

Biihlmann (2012) demostra o método bagging conforme a seguir:
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g() = (X1, Y1),y (X, Y)) () : R = R, (2.10)

Sendo:
X; € RY = Varidvel de predicdo de tamanho 7;
Y, eRY = Resposta (regressao) de tamanho n;

hy, = Funcdo alvo definida;

O modelo € definido por votacdo, podendo ser uma média entre os modelos gerados ou
um método de combinagdo apropriado dentre os conjuntos de dados de treinamentos utilizados

em modelos de regressao (Figura[2.9).

[ BOOSTRAP 1 ] [ BOOSTRAP 2 ] BOOSTRAP N

[ MODEL 1 ] [ MODEL 2 ]

BAGGING ENSEMBLE

MODEL N

CHOSEN MODEL

Figura 2.9: Representa¢do do método bagging através de um fluxograma

Para a avaliacdo do desempenho do modelo treinado, sdo apresentados dados para validacao
que ndo foram apresentados em sua fase de treinamento. Segundo Souza et al. (2016), o método
Erro Médio Quadritico (MSE) é comumente utilizado para este caso, conforme descrito na

Equacao[2.11}

n

1 .
MSE:;Z(y—y)z (2.11)
i=1

Sendo:
MSE = Erro Médio Quadrético;

y = Alvo observado;
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y = Saida prevista pelo modelo;

n = Numero de amostras.

O objetivo da etapa de validagdo do modelo é de validar a capacidade/habilidade do
modelo treinado de desempenhar uma generalizacdo para novas amostras de dados (SOUZA
et al., 2016)). E mencionado por [Liptdk e Venczel (2017) que a validacdo do modelo € fre-
quentemente subestimada apesar de sua importancia. Independente da aplica¢do para qual o
modelo de soft sensor estd sendo desenvolvido, o conhecimento de especialistas no processo
€ critico para a validacdo do seu modelo. Os feedbacks dos especialistas sdo importantes para
uma avaliacao adicional quanto ao desempenho do modelo de soft sensor construido, apesar de

ser uma avaliagcdo subjetiva.

2.2.5. Manutencao

Segundo Souza et al.| (2016), os dados histéricos utilizados no desenvolvimento do mo-
delo possuem informagdes limitadas a um periodo especifico. Ao se lidar com novos eventos
que ndo sdo considerados na base de dados utilizada, o desempenho do soft sensor tende a
deteriorar com o tempo. Neste sentido, os soft sensors precisam ser mantidos e ajustados regu-

larmente.

2.3. Redes Neurais Artificias

2.3.1. Conceitos

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por uni-
dades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam determinadas fun¢des ma-
temdticas (normalmente nao-lineares) (BRAGA et al., 2016). Esses sistemas sdo compostos
por uma ou mais camadas conectadas e cada conexdo € associada a um peso sindptico res-
ponsdvel por armazenar o conhecimento adquirido e ponderar a entrada recebida. De forma
resumida, o sistema representa uma fun¢do de transferéncia nio-linear ajustavel capaz de rela-
cionar multiplos valores de entradas e de saida.

A motivagdo para o desenvolvimento de RNAs € o sistema nervoso do ser humano.
Segundo Silva et al. (2010), o cérebro humano contém em torno de 10! neurdnios e cada um
deles processa e se comunica com milhares de outros de forma continua e paralela. A estrutura
de cada neurdnio, as suas conexdes e a avaliagdo do comportamento entre eles forma a base de
estudo de RNAs.

Segundo Silva et al.| (2010), as caracteristicas mais relevantes envolvidas em aplicagcdes
de RNAs sdo:

44



* Adaptacdo por experi€éncia — Ajuste dos pesos sindpticos das conexdes por apresentacao

sucessiva de exemplos relacionadas ao comportamento do processo;

* Capacidade de aprendizado — A rede consegue extrair relacionamentos existentes entre

varidveis que compdem o modelo por intermédio de um método de treinamento adequado;

* Habilidade de generalizacio — A rede € capaz de generalizar o conhecimento adquirido

apos o seu treinamento, possibilitando estimar solugdes até entao desconhecidas;

* Organizagdo de dados — A rede € capaz de se organizar internamente, agrupando padroes

que apresentem particularidades em comum;

* Tolerancia a falhas — A rede se torna tolerante a falhas quando parte de sua estrutura

interna é sensivelmente corrompida;

* Armazenamento distribuido — O conhecimento adquirido de uma rede € distribuido entre
as diversas conexdes existentes. Isto permite que possa elevar a robustez do sistema frente

a eventuais neurdnios que se tornaram inoperantes;

* Facilidade de prototipagem — A maioria dos modelos podem ser implementados e pro-

totipados com facilidade em um hardware ou software.

2.3.2. Neuronio artificial

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informac¢ao fundamental para o de-
senvolvimento e operacdo de uma rede neural artificial (HAYKIN, [2009). O modelo de um
neuronio artificial é representado por R terminais de entrada ponderados por pesos sindpticos e
um valor de limiar de ativacdo que produzem um terminal de saida por meio de uma funcao de

ativacdo, conforme ilustrado na Figura[2.10]e representado pela Equagéo [2.12]
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Figura 2.10: Representacao de um neurdnio artificial. Fonte: Demuth et al.| (2009).

a=f(n)=f(Wp+b) (2.12)

Sendo:

a = Sinal de saida;

n = Potencial de ativagao;

W = Vetor de R pesos sindpticos;
p = Vetor de R sinais de entrada;

b = Limiar de ativacao.

O limiar de ativacdo, segundo |Silva et al.| (2010), especifica qual serd o patamar apro-
priado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo
em direcdo a saida do neurdnio. J4 o potencial de ativacdo n se trata do resultado da diferenca
entre a combinacao dos sinais de entrada ponderados por pesos sindpticos e o limiar de ativagdo.
Caso o potencial de ativagdo seja igual ou superior ao limiar de ativacao, o neurdnio ird produzir
um potencial excitatério. Caso contrério, o potencial serd inibitorio.

A funcido de ativagio tem como objetivo limitar a saida de um neurdnio dentro de uma
intervalo especifico de valores a serem assumidos. Cada fun¢@o possui uma maior aplicabili-
dade para determinados problemas e caracteristicas peculiares que determinam a sua utilizacdo

ou ndao em uma RNA.
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2.3.3. Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (2009), a maneira como os neurdnios de uma RNA sdo estruturados
esta intimamente ligado ao algoritmo de treinamento da rede. Com isso, € importante definirmos
fatores para a delimita¢do da arquitetura de uma RNA como a relagdo do conjunto de dados
de entrada, a classificacdo da rede, quantas camadas (agrupamentos) estdo presentes, quantos
neur6nios cada camada ird comportar, quais as funcdes de ativacdo de neurdnios presentes
em cada camada, como os neurdnios de cada camada serdo conectados entre si, a relacdo do
conjunto de saidas da rede e entre outros fatores.

Uma RNA pode ser classificada como uma rede sem realimentacio (feedfoward) ou
como uma rede realimentada (feedback). Em uma rede do tipo feedfoward, os neurdnios de
uma camada sdo conectados em neuronios de camadas subsequentes. Os valores de saida de
neurdnios pertencentes a camada de saida ndo realimentam a rede como uma entrada. No caso
da rede do tipo feedback, as realimentacdes na rede podem ocorrer em uma ou mais saidas dos
neuronios pertencentes a camada de saida.

Na Figura demonstra-se a arquitetura de uma rede feedfoward de multiplas ca-
madas. Esta arquitetura é composta por uma ou mais camadas ocultas de neur6nios que an-
tecedem a camada de saida. Segundo Silva et al.| (2010), a Rede Perceptron Multi-Camadas
(PMC) e a Rede de Base Radial (RBF) sdo as principais redes que podem adotar o modelo de
rede feedfoward de miultiplas camadas para se resolver problemas de aproximacdo de fungdes,
classificagdo de padrdes, identificagdo de sistemas, otimizagdo, robotica, controle de processos

e entre outros problemas.

Input layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes neurons neurons

Figura 2.11: Exemplo de rede feedfoward com multiplas camadas. Fonte: [Haykin (2009).

Para este trabalho, foi dado um foco maior em modelos de soft sensors baseados em

redes do tipo PMC que € aplicdvel para resolu¢do de problemas relacionados a aproximacao de

47



fungdes.

2.3.4. Aprendizado e validacao

O aprendizado ou treinamento de RNAs consiste na atualizacao de seus pesos de modo a
se obter uma rede treinada e especializada para desempenhar uma certa funcao ou classificagao.
Por analogia, um problema de aproximacao de funcdes se baseia na determinacao dos parametros
do modelo estimado que o aproxime de uma fun¢do que represente a relacdo entre as entradas
e saidas apresentadas com base na atualizacdo dos pesos sindpticos e dos limiares de ativacdo e
com percentual de correlacio especifico e desejavelmente alto.

O aprendizado pode ser ou ndo supervisionado. A supervisao do aprendizado permite
a comparacao entre as saidas geradas pela rede e os alvos. A rede, em resposta a comparagao,
busca atualizar os pesos sindpticos com o objetivo de aproximar as saidas da rede aos alvos
de forma iterativa. Segundo [Braga et al.| (2016), os exemplos mais conhecidos de algoritmos
para aprendizado supervisionado sdo a regra delta e o algoritmo de retropropagacdo de erros
(back-propagation) que se trata da generalizacdo da regra delta para redes PMC.

O principio do algoritmo back-propagation se baseia na utilizacdo do gradiente des-
cendente para se estimar os erros das camadas intermedidrias por meio de uma estimativa do
efeito que estas causam no erro da camada de saida. Ou seja, o erro calculado para a saida da
rede PMC ¢ retroalimentado para as camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste de pesos
de forma proporcional aos pesos sindpticos entre camadas.

O aprendizado pode ser realizado offline ou online. O aprendizado offline é realizado
com base em um conjunto de dados de treinamento fixo e a sua solugdo é obtida diretamente
por estes dados. Neste caso, novos treinamentos devem ser realizados casos sejam apresentados
novos dados no conjunto em avaliacdo. Em contrapartida, o aprendizado online permite que a

rede se mantenha em um regime constante de adaptacao.

Método de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt € um método gradiente de segunda ordem, base-
ado no método dos minimos quadrados para modelos ndo-lineares, que pode ser incorporado
ao algoritmo back-propagation a fim de potencializar a eficiéncia do processo de treinamento
(SILVA et al.l [2010). Esse algoritmo € capaz de convergir rapidamente pr6ximo ao minimo
local ou global, porém nao em todos os casos.

Segundo Haykin|(2009), o ajuste 6timo aplicado ao vetor de pesos sindpticos no método

de Levenberg-Marquardt é definido pela Equagao[2.13]

Aw = —[H+AI] g (2.13)

Sendo:

Aw = Ajuste 6timo aplicado ao vetor de pesos sindpticos w;
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H = Matriz Hessiana;
A = Matriz de regularizag¢do que forga a soma entre He I
I = Matriz identidade com as mesmas dimensoes de H;

g = Vetor de gradientes da rede.

A matriz Hessiana de uma funcdo f de n varidveis se trata de uma matriz quadrada n x n
cujos elementos sdo derivadas parciais de segunda ordem dessa fungao.

A rede PMC ¢€ treinada com o objetivo de minimizar a fun¢do custo conforme descrito
pela Equagdo [2.14] considerando o conjunto de dados de treinamento [x(n),d(n)] de dimensao
N.

[d(i) — F(x(i);w))? (2.14)
1

€ (W) = 5y

1 N

1=
Sendo:

€,y(W) = Fungdo custo do método de Levenberg-Marquadt;

F(x(i);w) = Fung¢do aproximada pela rede.

O gradiente e a Hessiana da func¢do de custo s@o descritas, respectivamente, pelas Equacdes
e

 Dea(w)
g(x) = =4 (2.15)
H(x) = & (W) (2.16)
ow? '

Substituindo as Equacgdes e na Equacdo 2.13] o ajuste desejado para Aw é
computado para cada época de treinamento do algoritmo de Levenberg-Marquardt. Em um
ponto de vista pratico, devido ao elevado custo computacional para a execucao das iteracoes
deste algoritmo quando a dimensao do vetor de pesos sindpticos é elevada, a matriz hessiana
podera ser aproximada para uma fun¢do mais simplificada, conforme descrito na Equacao|2.17

H(x)%]%[i]z:*1 {‘91’(’5@2@1 {9F(;(Wi);vv)r 2.17)

Segundo Haykin/ (2009), o uso dessa aproximacao € justificado quando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt encontra-se em opera¢do na vizinhanca de um minimo local ou global

para a fun¢do custo.
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Validacao e testes

A validagao do processo de treinamento de redes neurais € realizado para cada época de
treinamento com o objetivo de validar de forma antecipada o comportamento do processo em
cada iteragdo.

O processo de validagdo € utilizado normalmente como critério de parada do processo
de treinamento e avaliacdo da capacidade de reproducdo dos resultados (generalizagao) da RNA
durante o processo de treinamento. Caso o critério de desempenho da valida¢do ndo apresente
uma evolucdo em seu desempenho conforme o avango de k épocas de treinamento (checks de
validacdao). A RNA € gerada com os pesos das conexdes sindpticas k épocas de treinamento
anterior a época de parada.

O coeficiente entre os dados alvo e as saidas da RNA na etapa de validacao € utilizado
como um indicador de sua capacidade de reproducgao dos resultados (generalizacao).

A etapa de testes consiste na apresentacdo de dados até entdo desconhecidos a RNA
treinada. A avaliacdo pode ser feita de forma visual e pela adog¢do de critérios de desempenho
entre os dados de saida da rede e os respectivos alvos. O erro genérico da rede em um instante
t, descrito pela Equagdo [2.18] pode ser calculado e apresentado em formato de histograma de
erros para se avaliar a frequéncia dos erros calculados e se a sua grande maioria estao proximos

de zero, comportamento este desejado para a rede treinada.

e(t) = yi(1) = y(1) (2.18)

A avaliacdo do desempenho da RNA pode ser realizada por andlise de regressao entre as
saidas da rede e os respectivos alvos. Essa andlise gera uma funcao linear entre os dados com
um fator de correlagdo R. Uma correlacao proxima de 1 significa que a rede se adaptou bem na
resolucdao do problema de aproximacdo de uma fungdo representativa ao processo. De forma
andloga, uma correlagdo proxima de O significa que a rede ndo foi capaz de absorver nenhum
aprendizado para representa¢do do processo por uma aproximacao de uma funcao.

Testes adicionais podem ser realizados, apresentando a rede um novo conjunto de dados
para fins de reforco do processo de sua validagdo.
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3. Materiais e Métodos

Neste capitulo é feita uma caracterizacao da drea de estudo e a apresentagao dos materi-

ais e métodos aplicados para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1. Caracterizacao da area de estudo

A pesquisa em questdo possui cardter experimental, com o intuito de avaliar carac-
teristicas, propriedades ou relagdes existentes em dados de processo, andlises laboratoriais e da-
dos técnicos inerentes a moinhos de bolas em circuito fechado, a fim de estimar a sua eficiéncia

energética por meio de um soft sensor.

3.2. Dados

Foram utilizados dados do processo de moagem da usina de beneficiamento da Mina
de Timbopeba, pertencente a VALE S.A. e localizada no municipio de Ouro Preto, estado de
Minas Gerais, Brasil.

Os dados de processos e as andlises laboratoriais foram exportados do sistema Sistema
de Gestao de Informacdes sobre Processos (PIMS) existente na unidade operacional. A base
temporal dos dados de coleta é definida em campo com avaliagdo conjunta com a area res-
ponsavel pela engenharia de processos e os dados sdo armazenados em um banco de dados local
para posterior manipulacio com a utilizagdo de softwares adequados para o projeto e simula¢ao

de soft sensors.

3.3. Metodologia

O software MATLAB® foi utilizado para a etapa de pré-processamento dos dados e
desenvolvimento do algoritmo do soft sensor responsavel por realizar a inferéncia da eficiéncia
energética do moinho de bolas em circuito fechado a imido, conforme a base de dados inicial
para realizacdo de simulagdes. Nesta etapa, foi definida a topologia da RNA, incluindo as
camadas existentes, fun¢des de ativagcdo, os pesos sindpticos e limiares de ativacao iniciais, 0
algoritmo para treinamento e a funcao de custo a ser adotada para avaliacao do desempenho das
etapas de treinamento, validagao e testes do modelo projetado.

O software Minitab® foi utilizado para avaliacdo da eficicia de cada etapa de pré-
processamento de dados durante o procedimento de simulacdo com a utilizagdo de Projeto de
Experimentos (DOE), apresentado no subitem 3.7, e identificagdo de pontos de melhoria para a
qualidade da base de dados.

Os resultados de cada simulacao foram avaliados e comparados com os valores deseja-

dos (alvos) também disponibilizados na base de dados inicial.
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3.4. Procedimento de pré-processamento dos dados

Foram coletados dados dos 152 tags relacionados ao circuito de moagem da usina de
beneficiamento de minério da Mina de Timbopeba, incluindo varidveis de medicao, estados de
funcionamento de equipamentos, parametros de processo, totalizadores, parametros de malhas
de controle, dados de analises laboratoriais, alarmes, calculos e entre outros dados.

Em seguida, foi realizada uma inspecao inicial dos dados, a fim de identificar tags conge-
lados ou cujas informagdes se remetem a equipamentos ou instrumentos desativados em campo.
Dentre os 152 tags levantados, 19 destes tags foram desconsiderados da base de avaliacdo por
apresentarem tais caracteristicas. A confirmagao quanto a desativacdo do equipamento ou ins-
trumento em campo foi realizada junto com as dreas responsaveis pelo processo.

Foram levantados dados historicos dos 133 fags selecionados no periodo de 25/08/2018
a 31/01/2019 com periodo de amostragem de 30 segundos. A coleta e sincroniza¢ao dos da-
dos para que todos fossem representados no mesmo periodo de amostragem foi realizada pelo

sistema PIMS existente na unidade operacional.

Selecao de variaveis

A selecdo das varidveis candidatas dentre as 133 varidveis selecionadas até entao foi
feita com base na revisdo bibliografica levantada neste trabalho e com a consulta e anélise de
especialista da area responsavel pela operacdo do circuito de moagem. Dentre os 133 fags
levantados, foram selecionadas 10 varidveis elegiveis como entradas do modelo do soft sensor
e a varidvel de saida EF (Eficiéncia Energética do Circuito de Moagem), conforme identificado
na Tabela

Tabela 3.1: Varidveis de processo candidatas como entradas para o modelo do soft sensor

Tag Descricao Unidade
Eficiéncia energética do circuito de

EF %
moagem
Percentual calculado de carga circulante

TO_FY4305_03 o %
do circuito da moagem
Corrente do motor principal

TO_114303_01 ) A
do moinho

TO_J14303_01 Poténcia do moinho kW
Vibragdo do prédio d

TO_VI4303.01 {hracao €o predio da mg
moagem

TO.DI4305.01 Densidade de polpa bombeada para i

alimentagdo da bateria de ciclones
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Tabela 3.1 continuaciao da pagina anterior

Tag Descricao Unidade

Vazdo de polpa bombeada para

TO_FI4305.01 , , , m’/h
alimentacao da bateria de ciclones
Vazdo de s6lidos bombeada para

TO_FY4305_01 ) ) ' t/h
alimentacdo da bateria de ciclones
Pressao na linha de alimentacao

TO_PI14307_01 bar

da bateria de ciclones

Estado de acoplamento do moinho em operacao
TO_SNMO4303_08_EST1 -

(0 = desacoplado / 1 = acoplado)
NUM_CICLONES Numero de ciclones abertos -

A varidvel 'P_A4412_TO_FG_GLOBAL_+0.15MM’ € equivalente ao R, gerado em en-
saios laboratoriais e foi utilizada para o calculo da Eficiéncia Energética do Circuito de Moagem
(EF), segundo a Equagdo [2.9] adaptada em funcdo da Equagio [2.5] definida por Dondal (2018)),
fixando-se o valor de Ry em 49,92%, R, projetado em 15,0% ¢ a constante para a forma de
aplicagdo de energia e da malha k em 0,331 (Equagao[3.1).

R.
In | 5~
E, (R,,m> 3,9104 — In (R )
E(%) =100 ( =) = 100 = 3.1
(%) (Ep) 1n(§fp> 0,012024 G-
pp

Sendo:
R,m = Medicao do percentual retido no produto do processo na mesma malha de retengdo da

alimentagao.

Tratamento de dados faltantes

Foi realizado um tratamento na base de dados a fim de retirar amostras de dados que

continham:

* Valores invdlidos gerados por falha de comunica¢cdo com o CLP do circuito de moagem;
* Intervalos de valores congelados em zero;

* Intervalos com valores de medi¢do congelados no limite minimo ou maximo do instru-

mento de medicao.

Filtro dos dados por condicao de processo

Dentre as variaveis selecionadas, duas delas foram utilizadas como varidveis para aplicacao

de filtro na base de dados: o estado de acoplamento do moinho em operagdo (tag ‘TO_-
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SNMO4303_08_EST1’), que permite a quebra de carga para redu¢do do minério de alimentacao
do circuito e a quantidade de ramais abertos na bateria de ciclones (fag ‘NUM_CICLONES’).
O tag “TO_SNMO4303_08_EST1’ € do tipo bindrio, sendo ‘“TO_SNMO4303_08_EST1’
= 0 quando o moinho encontra-se desacoplado ou 1 quando o mesmo encontra-se acoplado.
O tag ‘NUM_CICLONES’ € do tipo inteiro, podendo variar de O (todos os ramais fecha-
dos) até 8 (todos os ramais abertos). Em condi¢cdes normais de operagdo, conforme avaliacdo
junto a area operacional responsavel pelo processo, a carga circulante do circuito de moagem

da usina de beneficiamento da Mina de Timbopeba opera com 2, 3 ou 4 ramais abertos.

Tratamento de outliers

A identificag¢do e tratamento de outliers foi realizada utilizando o método estatistico
escore Z com critério de rejeicao de observacdes (X). Segundo |Andriotti (2005), o escore Z ou
escore padronizado se trata do numero de desvios padrao pelo qual um valor qualquer dista da

média, conforme descrito na equagio 3.2

(3.2)

Sendo:

z = Numero de desvios padrao pelo qual o i-€simo valor dista da media;
x; = I-ésima observacao da amostra;

X = Média de todas as observagdes pertencentes a uma amostra;

s = Desvio padrdo do conjunto de observagdes pertencentes a uma amostra.

Considerando o método escore Z, uma observacao € considerada como um outlier quando:

(3.3)

outlier, |x; — X| > X
normal, caso contrario

Sendo:

X = Critério de rejeicdo de observacoes.

Com:
X =2 (pouco conservador);
X = 2,5 (razoavelmente conservador);

X =3 (muito conservador).
A fim de investigar a efic4cia do tratamento de outliers, andlises através de diagramas de

caixa foram consideradas quando necessario para tomadas de decisdao quanto a base de dados

considerada no pré-processamento dos dados. Segundo |Dawson| (2011)), o método consiste em
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uma caixa que se estende do primeiro ao terceiro quartis (Q1 e Q3, respectivamente) com uma
marcagdo da mediana, com Amplitude Inter-Quartis (IQR), conforme descrito na Equacao (3.4
e das cercas (limites) que extrapolam a caixa, conforme descrito pelas Equagdes [3.5/e[3.6] Os
dados que se encontram fora dos limites definidos para o diagrama de caixa sdo considerados

outliers.

IOR = 03— 01 (3.4)

Sendo:
Q3 = Quartil superior que representa 75% dos dados;

Q1 = Quartil inferior que representa 25% dos dados;

LI=Q1—1,5I0R (3.5)

Sendo:

LI = Limite inferior do diagrama de caixa;

LS = Q3+1,5I0R (3.6)

Sendo:

LS = Limite superior do diagrama de caixa;

Filtro dos dados por amostragem de produto

Como a amostra do produto do circuito da moagem para registro do percentual retido
em uma malha na alimenta¢@o do processo (Ry) € normalmente realizada de 3 em 3 horas, os
dados se repetem no intervalo entre as amostras na base de dados do PIMS.

Os dados repetidos nao se remetem a uma condi¢do real de processo € sim a uma
limita¢do quanto a disponibilizacdo da medi¢do em tempo real, j4 que o mesma € disponibili-
zada somente ap0s os resultados laboratoriais com registro de dados historicos em um Sistema
de Gestao de Informagdes sobre Laboratérios (LIMS).

Para este caso, foi aplicado um filtro para que a base de dados contivesse somente regis-

tros de dados nos instantes em que as amostras foram registradas no sistema.

Tratamento de desvios dos dados

Considerando a base reduzida apds o filtro dos dados por amostragem do produto, uma
andlise do comportamento dos dados € realizada para identificacdo de desvios de processo ou

comportamentos que possam influenciar na dindmica do mesmo.
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Analise de colinearidades

Considerando a base tratada até a etapa de retirada dos desvios de dados, € realizada
uma andlise de colinearidade entre os dados com o objetivo de reduzir a quantidade de varidveis
elegiveis como entradas do modelo, caso estas, aos pares, possuam fatores de correlacdo supe-

riores a 90%.

3.5. Procedimento de simulacao preliminar

A simulagdo preliminar foi realizada como ponto de partida para geragdo do modelo,
com o objetivo de investigar se 0 modelo gerado seria capaz de obter alguma aprendizagem com
base nos dados apresentados, sua capacidade de generalizacdo e validag¢ao do pré-processamento
dos dados. Nao foram consideradas para essa simulag@o a aplicacdo do PCA para reducgdo da
dimensdo dos dados de entrada e a redu¢do do conjunto de amostras por andlise de desvio
dos dados e por presenca de colinearidades. Foi aplicada uma normalizacdo dos dados para
apresentacdo ao modelo com média nula e desvio padrdo unitdrio. Para o tratamento de outli-
ers, fol considerado o critério de rejeicao de observacdes como muito conservador (X = 3).

O modelo gerado na simulagdo preliminar foi baseado em uma RNA do tipo Percentron
Multi-Camadas (PMC) sem realimentacao (feedfoward) com 11 neurdnios na camada oculta e
com funcgdes de ativacao do tipo tangente hiperbolica, utilizando 9 das 10 varidveis de entrada
descritas conforme na Tabela (a variavel ‘TO_SNMO4303_08_EST1’ foi utilizada como
filtro dos dados). A escolha da quantidade de neur6nios na camada oculta para a simulagcdo
preliminar foi definido de forma empirica.

Para esta simulagdo, o conjunto de dados foram subdivididos em trés conjuntos distintos
de forma aleatdria da seguinte propor¢ao: 70% dos dados para treinamento da rede, 15% dos da-
dos para validacdo da rede e os demais 15% para testes na rede treinada. O treinamento da rede
foi realizado com base no algoritmo de Levenberg-Marquadt. Como critério de desempenho do

modelo, adotou-se a utiliza¢ao do critério MSE.

3.6. Procedimento de aprimoramento da simulacao prelimi-

nar

A simulacdo aprimorada foi realizada com base nos resultados apresentados na simulacao
preliminar a fim de alcancar uma melhoria na correlagdo dos dados e aumentar capacidade de
generaliza¢do do modelo.

Para o modelo do soft sensor dessa simulagdo, foi considerada a utilizacdo do mesmo
modelo proposto na simulagdo preliminar.

Houve uma reducio na quantidade de variaveis de entrada do modelo com base em uma

andlise de colinearidades entre as varidveis e houve uma redu¢do na quantidade de dados de
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amostragem com a aplicacdo de um filtro pela quantidade ramais abertos da bateria de ciclones
do circuito de moagem (tag 'NUM_CICLONES’), considerando 3 ramais abertos como o caso
mais tipico no processo, e pela anélise de desvios nos dados.

Foi aplicada uma normalizacao dos dados para apresentacdo ao modelo com média nula
e desvio padrdo unitdrio. Apos a normalizacdo, aplicou-se o algoritmo PCA para reducdo da
base de dados de entrada normalizada. O algoritmo aplicado aos dados de entrada é capaz
de eliminar componentes principais que contribuem menos que um determinado percentual na
variagdo total do conjunto de dados. Para este procedimento de simulac¢do, foi considerado um
percentual de 10%.

Nos procedimentos de subdivisao do conjunto de dados, o algoritmo de treinamento do
modelo e seu critério de desempenho foram os mesmos adotados para a simulag@o preliminar.
O método bagging foi aplicado com a escolha do modelo que represente a média de desempe-
nho de todos os modelos gerados pelos diversos conjuntos de dados de treinamento que foram

gerados aleatoriamente.

3.7. Procedimento de simulacao com utilizacao de projeto de

experimentos

Com base nos resultados apresentados no aprimoramento da simulacio preliminar, fo-
ram levantadas as seguintes necessidades, com o objetivo de melhorar de forma significativa a

correlagdo das saidas do modelo com os alvos e a capacidade de generalizacdo do modelo:

* Realizar novas simulacdes para o0 modelo baseado em RNAs do tipo PMC adotando a
aplicacao de DOE com o objetivo de planejar e avaliar os modelos testados, buscando os

parametros que maximizem o desempenho do modelo de soft sensor;

» Reavaliar o procedimento de pré-processamento dos dados, verificando se as etapas se-

quenciadas possuem margem de melhoria no tratamento da base de dados;

* Coletar novos dados, caso possivel, ou adotar técnicas distintas de re-sampling e expansao
da base de dados com base em modelos estatisticos e computacionais para as etapas de
treinamento, validagdo e testes do modelo de soft sensor com o objetivo de elevar a qua-

lidade dos dados adotados para o desenvolvimento do modelo.

O planejamento do experimento considerou a variacdo dos seguintes fatores: a quanti-
dade de neurdnios na camada oculta do modelo (niveis de 7 a 15) e as fungdes de ativagdo dos
neur6nios da camada oculta do modelo (fun¢des de ativacdo tangente hiperbdlica e logistica).
Os coeficientes de correlacdo das etapas de treinamento, validagcdo e testes e o coeficiente de

correlagcdo global foram definidos como respostas aos experimentos planejados na anélise.
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As etapas de pré-processamento de dados foram revisitadas para aprimoramento da base
de dados amostrados para utilizacdo nas etapas de treinamento, validagdo e testes dos modelos.
Por limitacdes do processo produtivo, ndo foi possivel coletar novos dados para expansao da
base de dados para aplicacdo de um novo procedimento de pré-processamento dos dados. Nao
aplicou-se para a simulagdo métodos de reamostragem (e.g. bagging).

As simulacOes planejadas com base na alteracao dos fatores previstos foram realizadas,
considerando a utilizacdo do mesmo modelo proposto no aprimoramento da simulacdo prelimi-
nar.

Nos procedimentos de subdivisdo do conjunto de dados, o algoritmo de treinamento
do modelo e seu critério de desempenho se mantiveram os mesmos adotados para as demais

simulagdes.
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4. Resultados e Discussao

Neste capitulo, os resultados sdo apresentados conforme os materiais ¢ métodos aplica-
dos para desenvolvimento do soft sensor.

4.1. Simulacao preliminar

4.1.1.

Pré-processamento dos dados

Os gréficos de evolucdo da selecdo de variaveis e quantidade de amostras consideradas
na base de dados sdo apresentadas, respectivamente, nas Figuras e .11} considerando

as etapas aplicdveis de pré-processamento de dados que foram capazes de selecionar de forma

progressiva as variaveis candidatas a entradas e saidas do modelo de soft sensor desenvolvido na

simulacdo preliminar. A base gerada para a simulacdo do modelo é composta por 393 amostras.

160
« 140
2120
5100
80
60
40
20

avei

Quantidade de

Figura 4.1: Evolucdo da selecdo de varidveis durante a etapa de pré-processamento de dados.
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Figura 4.2: Evolucdo da base de dados durante a etapa de pré-processamento de dados.
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4.1.2. Simulacao do modelo

Na Figura [4.3| é apresentada a evolugdo do desempenho do modelo por épocas de trei-
namento, com base na apresentacao dos dados para a sua validagdo, alcancando-se um desem-

penho MSE de validac¢do de 0,98445 com 6 épocas de treinamento.

Best Validation Performance is 0.98445 at epoch 6

107 |

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error {(mse}

10 C | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12
12 Epochs

Figura 4.3: Simulacdo preliminar — Desempenho da rede por épocas de treinamento, com base
no critério de desempenho MSE para os dados de validagao do modelo.

O critério de parada para este caso foi o nimero de validacdes que superou o limite
estabelecido em 6 épocas em que ndo ocorreram redugdes no erro de generalizacdo do modelo
em observacgdo ao critério de desempenho do conjunto de validacdo da rede PMC, conforme
indicado na Figura[4.4]
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Figura 4.4: Simulac¢ao preliminar — Critério de parada pelo nimero validagdes.

Na Figura 4.5] sdo indicadas as andlises de regressdo das saidas da rede em relagdo
aos alvos para as etapas de treinamento, validacdo, testes e andlise global dos dados. A RNA
alcangou um coeficiente de correlagdo global de 45,613% entre as saidas do soft sensor e os
alvos, o que indica uma correlagdo fraca entre os dados. O coeficiente de correlagdo na etapa de
valida¢ao da RNA de 46,06% indica uma baixa capacidade de generalizacdo, porém sugere-se

que a RNA tenha aprendido alguma informacao, porém com baixa exatiddo para se inferir a
eficiéncia energética do circuito de moagem.

61



0.32*Target + 76

Output ~

0.097*Target + 1e+02

Output ~

Figura 4.5: Simulagdo preliminar — Anadlise de regressao dos dados de saida da rede e dos

alvos.

Na Figura € possivel avaliar por inspe¢do visual o comportamento da rede compa-
rado aos alvos nas etapas de treinamento e de validacao e testes, respectivamente. O critério de

desempenho global obtido para o modelo foi de 0,8159, considerando a aplicac@o do critério

MSE.
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Figura 4.6: Simulacdo preliminar — Comportamento do modelo comparado aos alvos na etapa
de treinamento.

O histograma do erro absoluto dos dados ¢ apresentado na Figura[d.7|como uma aproximagao
de uma distribui¢ao normal com média de 1,852 pp e desvio padrdo de 24,21 pp. Com base na
ISO GUM (2008), com o nimero de conjuntos de dados amostrados (graus de liberdade) su-

perior a 100, considerou-se a incerteza expandida de ks = +58,42 pp com fator k = 2 pela

distribui¢iio de student com nivel de confianca de 95,45%. E indicado um erro médio com alta
variabilidade em funcdo da baixa capacidade de aprendizagem do modelo. Os extremos do his-
tograma representam situacdes em que a saida da rede PMC indica uma inferéncia de eficiéncia

energética elevada do circuito sendo que a eficiéncia real no processo € baixa e vice-versa.
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Figura 4.7: Simulacdo preliminar — Histograma do erro absoluto entre as saidas do modelo e
os alvos.

Os resultados apresentados na simulacdo preliminar do modelo de soft sensor aponta-
ram a necessidade de reinicializa¢do do fluxo de pré-processamento de dados e de geracdo de
novas simulacdes do modelo preliminar, revendo o método utilizado e os parametros adotados,
buscando um modelo capaz de aprender e inferir a eficiéncia energética do circuito de moagem

com capacidade generalizagdo.

4.2. Simulacao aprimorada

4.2.1. Pré-processamento dos dados

O procedimento de pré-processamento dos dados foi refeito, considerando a aplicacdo
de um novo filtro pela quantidade ramais abertos na bateria de ciclones, andlise de desvios e

colinearidades dos dados.

Reavaliacao do filtro dos dados pela quantidade de ramais abertos

A filtragem dos dados pela quantidade de ramais abertos na bateria de ciclones (tag
‘NUM_CICLONES”) foi reavaliada, considerando o caso mais comum identificado (3 ramais
abertos). Esta varidvel deixou de ser uma entrada elegivel para o modelo por possuir variabili-

dade nula.
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Analise de desvios nos dados

Considerando a base reduzida apds o filtro dos dados por amostragem do produto, foi
realizada uma andlise do comportamento dos dados para identificacdo de desvios de processo
ou comportamentos que possam influenciar na dindmica do mesmo.

Observando os dados de medicao das varidveis ‘TO_PI4307_01" e ‘“TO_FI4305.01°,
observou-se um degrau nas medicdes em um mesmo instante, o que sugere uma mudanca no
processo, conforme indicado na Figura 4.8

Pressdo na linha bombeamento para alimentacdo da bateria de ciclones
T T T T

Pressdo (bar)

0 | 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
amostras

Vaz&o de polpa bombeada para alimentacéo da bateria de ciclones
2500 T T T T T T

2000 — =

1500 1+ —

1000 - —

“azdo (m3/h)

500 - —

0 | 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
amostras

Figura 4.8: Avaliacdo de desvio dos dados.

Todos os dados que antecedem o degrau identificado foram desconsiderados da base de
dados para utiliza¢do nas simulacdes desta etapa.
Analise de colinearidades

Foi realizada uma andlise de colinearidade entre os dados. A matriz de correlagao obtida
para a base de dados tratada até o momento € apresentada na Figura As correlagdes obtidas

sao destacadas caso estejam com valores préximos ou acima de | 0,9 |.
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P_A4412 114303  JI4303  VI4303 DI4305  FI4305 PI4307_01 FY4305_03 FY4305_01
WYYEPIl Tl -0,0615 | -0,0494 | -0,0164 | -0,0470 | -0,0039 | -0,0437 | 0,0600 | -0,0374
114303 1,0000 -0,0105 | -0,0800 | 0,0465 0,0066 | -0,0442
114303 -0,4504 | 0,3536 | -0,1219 | -0,5064
V14303 0,1158 | -0,0695 | 0,0833 | 0,0412
DI4305 0,0112 -0,5006 | 0,0055
NIVEGN 10,0039 | -0,0800 | -0,4504 | 0,1158 | 0,6931 -0,0772 | 0,8648
-0,0437 | 0,0465 | 0,3536 | -0,0695 | -0,5006 -0,7026
BAZENIEY 0,0600 | 0,0066 | -0,1219 | 0,0833 | 0,0055 | -0,0772 | 0,0809
IRZENEMSN -0,0374 | -0,0442 | -0,5064 | 0,0412 0,8648 | -0,7026

Figura 4.9: Andlise de colinearidade das variaveis selecionadas.

Foi verificado que a varidvel ‘TO_FY4305_01" possui forte correlacdo com as variaveis
‘TO_FI4305° e ‘TO_DI4305’. Isto se deve pelo fato desta varidvel ser calculada em fungdo das
variaveis que sao medidas em campo por instrumentos de medigao.

As variaveis ‘TO_FI4305_01" e ‘TO_PI4307_01" também possuem forte correlacao entre
si, ja que o aumento de pressdo na linha de alimentagcdo da bateria de ciclones implica em um
aumento na vazao de polpa dessa mesma linha.

Logo, com base na andlise de colinearidade realizada, as varidaveis “TO_FY4305.01" e
"TO_PI14307_01’ foram desconsideradas como entradas para o modelo de soft sensor proposto.
Com isso, a listagem de varidveis elegiveis para aplicacdo no modelo do soft sensor foi reduzida

para 7 varidveis (6 varidveis de entrada e 1 varidvel de saida).

Evolucao do processo de pré-processamento

Os graficos de evolugdo da selecdo de varidveis e quantidade de amostras consideradas
na base de dados sdo mostradas, respectivamente, nas Figuras e .11} considerando as
etapas aplicaveis de pré-processamento de dados que foram capazes de selecionar de forma
progressiva as varidveis candidatas a entradas e saidas do modelo de soft sensor desenvolvido na

simulagd@o preliminar. A base gerada para a simula¢do do modelo é composta de 393 amostras.
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Figura 4.10: Evolucdo da selec@o de varidveis durante a etapa de pré-processamento de dados.
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Figura 4.11: Evolugdo da base de dados durante a etapa de pré-processamento de dados.

4.2.2. Simulacao do modelo

amostras (%)

Foram gerados 1000 conjuntos de amostras bootstrap dos dados aleatoriamente com a

aplicacdo do método bagging e, para cada conjunto gerado, gerou-se uma RNA respectiva. Con-

siderando o conjunto de modelos gerados, o que mais se aproximou da média de desempenho

de todo o conjunto foi escolhido como o modelo de soft sensor para esta simulagao.
Na Figura {.12] é apresentada a evolugdo do desempenho do modelo escolhido por

épocas de treinamento, com base na apresentacdo dos dados para a sua validagado, alcancando-se

um desempenho MSE de 0,60568 com 4 épocas de treinamento.

O critério de parada para este caso foi o nimero de validacdes que superou o limite

estabelecido em 6 épocas em que ndo ocorreram reducgdes no erro de generalizacdo do modelo,
em observagdo ao critério de desempenho do conjunto de validacido da rede PMC, conforme
indicado na Figura[d.13|
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Best Validation Performance is 0.60568 at epoch 4
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Figura 4.12: Simulacdo preliminar aprimorada — Desempenho da rede por épocas de treina-
mento, com base no critério de desempenho MSE para os dados de validacao do modelo.
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Figura 4.13: Simulag@o preliminar aprimorada — Critério de parada pelo nimero de validacdes.
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Na Figura 4.14] s@o indicadas as andlises de regressdao das saidas da rede em relacao
aos alvos para as etapas de treinamento, validagdo, testes e andlise global dos dados. A RNA
alcancou um coeficiente de correlagcao global de 61,715% entre as saidas do soft sensor e os al-
vos, o que indica uma melhoria na correlacdo entre os dados comparada a simulagdo preliminar.
O coeficiente de correlacdo na etapa de validagdo da RNA de 75,717% indica uma capacidade
moderada de generalizacdo, capaz de inferir a efici€ncia energética do circuito de moagem
porém com baixa exatidao e com margem para melhoria na aprendizagem e na capacidade de

generalizagdo do modelo.
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Figura 4.14: Simulacdo preliminar aprimorada — Anadlise de regressdo dos dados de saida da
rede e dos alvos.

Na Figura [d.15]¢é possivel avaliar por inspec¢do visual o comportamento da rede compa-
rado aos alvos nas etapas de treinamento e de validacdo e testes, respectivamente. O critério de
desempenho global obtido para o modelo foi de 0,7282, considerando a aplicagao critério MSE.

Os resultados apresentados na simulagdo preliminar do modelo de soft sensor aponta-
ram a necessidade de reinicializa¢do do fluxo de pré-processamento de dados e de geracao de
novas simulacdes do modelo preliminar, revendo o método utilizado e os pardmetros adotados,

buscando um modelo capaz de aprender e inferir a efici€ncia energética do circuito de moagem
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com capacidade generalizagdo.
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Figura 4.15: Simulacdo preliminar aprimorada — Comportamento do modelo comparado aos
alvos na etapa de treinamento.

7z

O histograma do erro absoluto dos dados é apresentado na Figura {.16] como uma
aproximacgdo de uma distribuicdo normal com média de -0,01245 pp e desvio padrao de 23,87
pp. E indicada uma alta variabilidade em funcio da baixa capacidade de aprendizagem do
modelo. Da mesma forma que a simulacdo preliminar, considerou-se a incerteza expandida
de ks = £47,74 pp com fator k = 2 pela distribuicao de student com nivel de confianca de
95,45%. Os extremos do histograma também representam situagdes em que a saida da rede
PMC indica uma inferéncia de eficiéncia energética elevada do circuito sendo que a eficiéncia

real no processo € baixa e vice-versa.
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Figura 4.16: Simulacdo preliminar aprimorada — Histograma do erro absoluto entre as saidas
do modelo e os alvos.

Houve uma melhoria na correlagdo dos dados de saida da rede e os alvos por inspecao
visual do gréfico apresentando na Figura [4.14] comparado aos resultados da simulagdo pre-
liminar. A melhoria ainda ndo foi suficiente para estimar a eficiéncia energética do circuito
de moagem com precisdo e boa capacidade de generalizac@o, necessitando de novos estudos

quanto ao modelo de soft sensor proposto.

4.3. Simulacao com utilizacao de projeto de experimentos

4.3.1. Pré-processamento dos dados

O procedimento de pré-processamento dos dados foi refeito, considerando uma nova
avaliacdo no tratamento de outliers. Foi verificada a presenca de outliers de forma isolada na
varidvel de entrada *"TO_FY4305_01’ pela andlise de diagrama de caixa, conforme indicado na
Figura[f.17] A anélise foi considerada para esta varidvel por se tratar de um fag calculado com
base nos dados de carga circulante do circuito, suscetivel a valores discrepantes em virtude
do comportamento das demais varidveis dependentes para a sua obtencdo. A base de dados
final para utilizagdo no treinamento, testes e validagdo do modelo obteve uma nova redugdo,
conforme indicado na Figura [.18] retirando os dados relativos aos outliers identificados na
variavel de entrada "TO_FY4305_01".
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Figura 4.17: Avaliacdo de outliers por diagrama de caixa - variavel TO_FY4305_03.
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Figura 4.18: Simulacdo com projeto de experimentos - Evolucdo da base de dados durante a
etapa de pré-processamento de dados.

Os demais etapas ja realizadas no procedimento de pré-processamento dos dados foram
mantidas, incluindo a andlise de desvios e colinearidades dos dados tratada no aprimoramento

da simulagdo preliminar.

4.3.2. Simulac¢ao do modelo

Na Tabela[d.1|sdo mostrados os testes planejados para simulagdo, variando a quantidade
de neurdnios na camada oculta e as respectivas funcdes de ativacdo. Gerou-se um modelo

para cada teste planejado e os coeficientes de correlagdo das etapas de treinamento, validacio
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e testes e o coeficiente de correlagdo global foram registrados para cada teste realizado. Cada

teste planejado foi realizado sem repeti¢cdes.

Tabela 4.1: Planejamento de experimentos

Quantidade de 5 Coeficiente de Correlacao
Teste | neuronios na Funga0~de N
Ativacao Treinamento | Testes | Validacao | Global
camada oculta

1 7 tang. hiperbdlica 0,8799 0,4296 0,3968 0,6835
2 7 logistica 0,9008 0,6678 0,6432 0,8163
3 8 tang. hiperbdlica 0,3918 0,2471 0,5304 0,3907
4 8 logistica 0,6976 0,0757 0,0900 0,5657
5 9 tang. hiperbdlica 0,4521 0,2829 0,1721 0,3639
6 9 logistica 0,4840 0,4343 0,1665 0,4211
7 10 tang. hiperbdlica 0,6558 0,0913 0,2724 0,4970
8 10 logistica 0,6076 0,5442 0,4568 0,5836
9 11 tang. hiperbdlica 0,8714 0,8163 -0,2279 0,5300
10 11 logistica 0,7007 0,4065 0,4180 0,6085
11 12 tang. hiperbolica 0,9521 0,7509 0,7014 0,8690
12 12 logistica 0,9664 0,6258 0,6284 0,8630
13 13 tang. hiperbdlica 0,4136 0,3792 0,5386 0,4288
14 13 logistica 0,9149 0,9291 0,3940 0,7857
15 14 tang. hiperbdlica 0,7888 0,7114 0,3948 0,7173
16 14 logistica 0,8788 0,4435 0,2699 0,7201
17 15 tang. hiperbdlica 0,7129 -0,0072 | 0,3785 0,5753
18 15 logistica 0,6212 0,1155 0,1485 0,4385

O modelo escolhido corresponde ao 11° teste planejado que obteve o maior coeficiente

de correlagdo global (86,90 %) comparado aos demais modelos testados. Na Figura f.19] é

apresentada a evolu¢do do desempenho do modelo escolhido por épocas de treinamento, com

base na apresentacdo dos dados para a sua validagdo, alcangando-se um desempenho MSE de

0,31054 com 6 épocas de treinamento.

O critério de parada para este caso foi o nimero de validagdes que superou o limite esta-

belecido em 6 épocas em que ndo ocorreram melhorias do desempenho da rede PMC, conforme
indicado na Figura4.20|
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A Figuraj4.21|indica as andlises de regressao das saidas da rede em relagdo aos alvos para
as etapas de treinamento, validacdo, testes e andlise global dos dados. O modelo alcancou uma
correlagdo de 86,898% entre as saidas do soft sensor e os alvos, o que indica uma correlacdo

forte entre os dados.
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Figura 4.21: Simulac¢do com projeto de experimentos — Andlise de regressdao dos dados de
saida da rede e dos alvos.

Os gréficos ilustrados na Figura 4.22]indicam o comportamento entre as saidas do soft
sensor e os alvos, o que confirma um avango considerdvel no desempenho da rede comparada
a simulacdo aprimorada do teste preliminar. O critério de desempenho global obtido para o

modelo foi de 0,2246, considerando a aplicagao critério MSE.
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Figura 4.22: Simulag@o com projeto de experimentos — Comportamento do modelo comparado
aos alvos na etapa de treinamento.

O histograma do erro absoluto dos dados é apresentado na Figura §.22] como uma

aproximacao de uma distribui¢do normal com média de -0,02923 pp e desvio padrao de 12,27

pp. Da mesma forma que a simulacdo preliminar, considerou-se a incerteza expandida de
ko = +24,54 pp com fator k = 2 pela distribuicao de student com nivel de confianca de 95,45%.

A concentracao de erros relativos proximos de zero aumentou significativamente, houve uma

reducao da faixa de dispers@o comparado aos resultados apresentados na simulagdo preliminar

aprimorada e uma redu¢d@o na frequéncia de casos particulares entre desvios extremos entre a

eficiéncia real no processo e a eficiéncia energética estimada pelo modelo.

76




50
Média -0,2923
] Desv.p. 12,27
40 N 147
o
2 30
@
g |
q) N\
I 20 / \
10
0 - M
-90 -60 -30 0 30 60 90

Erros

Figura 4.23: Simulacio preliminar aprimorada — Histograma do erro absoluto entre as saidas
do modelo e os alvos.

Houve uma melhoria na correlacio dos dados de saida da rede e os alvos por inspe¢ao vi-
sual do grafico apresentando na Figura[4.21] comparado aos resultados da simulag@o preliminar
aprimorada. A forte correlacdo denota uma capacidade de inferéncia da eficiéncia energética
com probabilidade de acerto de 86,898%. O coeficiente de correlacdo para a etapa de validagcdo
de 75,089% indica que o modelo possui uma capacidade de generalizacdo moderada com mar-

gem de melhorias no processo de aprendizagem.

4.4. Resultados

A tabela relaciona as caracteristicas das etapas de pré-processamento de dados e

desenvolvimento do modelo para cada simulacio planejada de forma comparativa.

Tabela 4.2: Resultados das simulacdes realizadas

Caracteristica / Propriedade Resultados

do Modelo Simulacao | Simulaciao | Simulacao
Preliminar | Aprimorada | com DOE

Eliminagdo por inspe¢ao Sim Sim Sim
Tratamento — - - -
d Eliminagao por sele¢ao Sim Sim Sim
e
. Aplicacgao de filtro nos dados Sim Sim Sim
variaveis — - - - -
Eliminagao por colinearidade Nao Sim Sim
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Tabela 4.2 continuaciao da pagina anterior

Caracteristica / Propriedade Resultados
do Modelo Simulacdo | Simulacio | Simulacao
Preliminar | Aprimorada | com DOE
Dados faltantes Sim Sim Sim
Tratamento Filtragem - Acoplamento Sim Sim Sim
dos Filtragem - Ramais abertos Nao Sim Sim
dados Outliers Sim Sim Sim
amostrados Filtragem - Amostragem Sim Sim Sim
Desvio nos dados Nao Sim Sim
Modelo PMC PMC PMC
Arquitetura Entradas 9 6 6
do Camadas ocultas 1 1 1
Modelo Neurér'nos - Camada oculta 11' 11' 12‘
Func. Ativacdo - Camada oculta | Tan. Hiperb. | Tan. Hiperb. | Tan. Hiperb.
Func. Ativacdo - Saida Linear Linear Linear
Normalizac¢ao dos dados Sim Sim Sim
Dados de — - - —
entrada ‘Aplicagaf) de PCA ' N2~10 S%m N2~10
do modelo Aphcagéo método bagging Nao Sim Nao
Aplicacdao de DOE Nao Nao Sim
Algoritmo de Levenberg- | Levenberg- | Levenberg-
treinamento Marquadt Marquadt Marquadt
Treinamento, Epocas de treinamento 6 4 6
validacao Critério de Numerode | Numerode | Numero de
e testes parada validagdes validagdes validagdes
MSE validagao 0,98445 0,60568 0,31054
Gradiente 0,55583 0,068613 0,024974
Mu 0,001 0,001 0,001
Coef. correlagdo - Treinamento 0,57677 0,6155 0,95209
Coef. correlacdo - Validacao 0,4606 0,75717 0,70141
Resultados Coef. correlacdo - Testes 0,1387 0,443 0,75089
Coef. correlagao - Global 0,45613 0,61715 0,86898
MSE modelo 0,8159 0,7282 0,2246
Erro relativo médio 1,852 pp -0,01 pp -0,03 pp
Avaliacao Desvio padrao do erro relativo 24,21 pp 23,87 pp 12,27 pp
dos Incerteza expandida do modelo | -£48,42 pp +47,74 pp +24,54 pp
Erros Dispersao minima -77,91 pp -66,09 pp -61,30 pp
Dispersao maxima 112,61 pp 91,12 pp 39,54 pp
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Dentre as simulacdes realizadas, o modelo gerado com andlise de DOE se mostrou como
uma solucao adequada para o problema proposto, comparado aos demais modelos gerados, com
capacidade de inferéncia da eficiéncia energética do circuito de moagem a imido da usina de
beneficiamento de minério da Mina de Timbopeba com capacidade de predicdo de 86,898%,
comparado as andlises laboratoriais de granulometria do produto e para a condi¢do de carga
circulante com 3 ramais abertos na bateria de ciclones com o moinho acoplado (opera¢ao com
quebra de carga).

O modelo em questdo possui uma incerteza expandida de 424,54 pp com nivel de
confianca de 95,45%, superior a incerteza absoluta de medicao das analises laboratoriais de
+1,54% realizadas na Mina de Timbopeba. Porém, a precisdo da medi¢ao das andlises labo-
ratoriais € atribuida a informacgdo de qualidade (distribui¢cdo granulométrica) para a venda do
produto para o cliente. No caso da incerteza expandida do modelo definido como solugdo para
o problema tratado neste trabalho, o parametro € atribuido para a tomada de decisdo quanto
a possiveis ajustes operacionais no circuito da moagem em tempo real, sendo possivel obter
ganhos de eficiéncia no processo produtivo (o que ocorreria no minimo a cada 3 horas, consi-

derando o cendrio sem a implementacao do softsensor).
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5. Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de um softsensor para inferéncia de
eficiéncia energética de moinhos de bolas em circuito fechado a imido utilizados em mine-
radoras com base em dados operacionais e laboratoriais coletados do processo de moagem
existente nas instalagdes de beneficiamento de minério da Mina de Timbopeba - VALE SA.
Foram abordados os principais conceitos de processos de moagem, desenvolvimento de soft
sensors € RNA’s, adotando-se uma rede PMC sem realimentacao (feedfoward) como motor do
soft sensor.

Para a realizagdo das simulagdes, foi-se necessdrio realizar o pré-processamento dos
dados antes de realizar as simulacdes para definicdo das varidveis de entrada candidatas bem
como evitar a utilizagdo de dados invélidos, faltantes, outliers e desvios dos dados, sejam eles
relacionados ao processo ou aos instrumentos de medicao.

Partiu-se de uma simulagdo preliminar a fim de investigar a capacidade de obter alguma
aprendizagem com base nos dados tratados e a capacidade de generalizagdao do modelo inicial.
Novas simulacdes foram realizadas com a incorporagao de aprimoramentos no modelo proposto
para se elevar a capacidade de aprendizagem e generalizacdo de tal modo que fosse possivel
considerd-lo como um potencial solu¢do para o problema tratado neste trabalho.

Com a realizacao de 2 novas simulagdes sequenciadas com base na simulacdo preli-
minar, foi possivel obter um modelo como solu¢do adequada para o problema proposto com
capacidade de inferéncia da eficiéncia energética do circuito de moagem a imido da usina de
beneficiamento de minério da Mina de Timbopeba com capacidade de predi¢ao de 86,898%,
considerando 3 ramais abertos na bateria de ciclones do circuito. A aplica¢cdo do DOE na 3*
simulacao se mostrou eficiente por planejar de forma sistemética um teste fatorial completo
para a geracao dos modelos candidatos pela variacdo de parametros de projeto (quantidade de
neuronios e a fungado de ativagao dos neurdnios da camada oculta).

A etapa de eliminacdo de varidveis por presenca de colinearidades a partir do aprimora-
mento da simulacdo preliminar foi capaz de reduzir a quantidade de entradas pela eliminagdo
de varidveis correlacionadas que podem acometer em instabilidades no modelo de regressao.

O tratamento de desvios de dados que representa uma varia¢do na dinamica do processo
foi importante para a evolucdo do rendimento do modelo entre as duas primeiras simulacgoes.
A presenca de desvios sdo capazes de afetar diretamente na dindmica do modelo de soft sensor
devido a variacdo na dinamica do processo, seja por condicdes anormais identificadas ou por
influéncias externas.

O método bagging se mostrou aplicavel no processo de aprimoramento da solucao preli-
minar pela gerac¢do de diversos modelos conforme os conjuntos de dados de amostras bootstrap
gerados para o seu desenvolvimento. No entanto, 0 método gerou modelos com desempenho
diversos, sendo o critério de votacao adotado o modelo que mais se aproxima da média entre

a populacdo de modelos gerados com coeficiente de correlagdo global moderado, porém com

80



resultados melhores comparados aos resultados do modelo proposto na simulag@o preliminar.
A simulacdo de diversos modelos de forma sequenciada no aprimoramento da solucao
preliminar apresenta um elevado custo computacional nos processos de treinamento, validagao
e testes. No caso da simulacdo com DOE, a quantidade excessiva de modelos gerados ndo
foi necessaria, sendo gerado apenas 18 modelos planejados com base em experimentos pela
variagdo de parametros conhecidos.
Por fim, durante o desenvolvimento deste trabalho, foram formuladas perguntas que

auxiliaram no atendimento aos objetivos estabelecidos. As mesmas sdo respondidas a seguir.

1. Quais sdo as variaveis de processo e dados laboratoriais pertinentes para a inferéncia da

eficiéncia energética em um circuito fechado de moagem a timido?

Resposta: As variaveis de entrada pertinentes para a inferéncia da eficiéncia energética

sdo representadas na Tabela[S.1]

Tabela 5.1: Varidveis de processo candidatas como entradas para o modelo do soft sensor

Tag Descricao Unidade

Percentual calculado de carga circulante

TO_FY4305_.03 o %
do circuito da moagem
cinal
TO. 11430301 Corrente do motor principa A
do moinho
TOJ14303.01  Poténcia do moinho kW
Vibragao do prédio da
TO_VI4303.01 mg
moagem
Densidade de polpa bombeada para 3
TO_DI4305.01 ) ] ) t/m
alimentagdo da bateria de ciclones
Vazao de polpa bombeada para 3
TO_FI14305_01 m’/h

alimentagdo da bateria de ciclones

A utilizacdo das varidveis de estado de acoplamento do moinho em operacao (fag ‘TO_-
SNMO4303_08_EST1’), a quantidade ramais abertos na bateria de ciclones (fag ‘NUM _-
CICLONES”’) e o alvo do modelo (Eficiéncia energética - EF) foram pertinentes para o

filtro dos dados na etapa de pré-processamento dos dados.

2. Quais sao os critérios adequados para avaliagdo de pertinéncia das varidveis pertencentes

a base de dados coletada para o projeto do soft sensor?

Resposta: A base levantada na revisao bibliografica como embasamento tedrico, a inspe¢ao
dos dados para identificacao de tags congelados ou que se remetem a equipamentos ou
instrumentos desativados em campo, a consulta do especialista da drea responsavel pela

operacdo do circuito de moagem sdo os principais critérios adequados para a selecao das
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varidveis como potenciais candidatas ao modelo gerado. Além desses critérios, podemos
citar a elimina¢d@o de varidveis que foram utilizadas como filtros da base de dados e pela

presenca de colinearidades entre os dados.

. Quais sdo os parametros e métricas a serem adotados para validag¢ao da inferéncia, uma
vez que nao € possivel obter a medi¢do direta da eficiéncia energética do circuito de

moagem objeto desta investigacao cientifica?

Resposta: Com base na revisdo bibliogréfica, ndo existem métricas estabelecidas como
regras gerais para que se determine se um modelo € capaz de aprender ou ndo um deter-
minado problema de regressao ou de classificagdo. As métricas sdo estabelecidos com
base na acuracidade necessdria para o problema em andlise. Todavia, os parametros a
seguir foram levados em consideracdo na validacdo da inferéncia dos modelos gerados

nas simulacdes realizadas neste trabalho:

* O coeficiente de regressao global do modelo com base nos alvos de medig¢do utili-
zados nas fases de treinamento, validagao e testes dos modelos gerados (eficiéncia
energética medida com base nas andlises granulométricas em ensaios laboratoriais
realizadas normalmente de 3 em 3 horas) para avaliacdo da capacidade de aprendi-

zagem do modelo.

* O coeficiente de regressao da etapa de validacdo para avaliacdo da capacidade de

generalizacdo do modelo no processo de aprendizagem:;

* A incerteza expandida com base no histograma do erro absoluto entre as saidas do

modelo e os respectivos alvos;

Os parametros medidos com base no modelo gerado e proposto como solucdo para o
problema deverdo ser avaliados e chancelados pelo especialista da drea responsavel pela
operacdo do circuito de moagem. Para este trabalho, o modelo gerado como solugdo para
estimativa da inferéncia da eficiéncia energética com capacidade de predi¢ao de 86,898%,
capacidade de generalizacdo de 75,089% e incerteza expandida de £24,54 pp € capaz
de promover ganhos no processo da moagem por permitir tomadas de decisdo quanto
a possiveis ajustes operacionais no circuito da moagem em tempo real, comparado ao
cendrio atual do processo onde as tomadas de decisdo sao feitas com um tempo de espera
de aproximadamente 3 horas devido a periodicidade dos registros dos ensaios laboratorios

de andlise granulométrica do circuito da moagem.
. Os beneficios esperados sdo capazes de serem satisfeitos com a inferéncia da eficiéncia
energética no circuito fechado de moagem a timido?

Resposta: Os beneficios a seguir poderdo ser satisfeitos com base na capacidade de
predicao de 86,898% do modelo gerado e definido como solugdo para o problema tratado

neste trabalho:
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* Tomada de decisdo mais coerente quanto a reposicao de corpos moedores no moi-

nho;
* Reducdo de desvios entre as granulometrias efetiva e especificada para o processo;

* Reducdo da exposi¢do de operadores de campo para realizacdo do processo de

reposicao manual;

* Possibilidade de implementacdo de 16gica de programacdo em CLP para reposi¢ao

automatica de corpos moedores em batelada ou de forma continua;

* Possibilidade de implementagdo de controlador que seja capaz de adequar a granu-

lometria do produto final da etapa de moagem:;

* Potencial de reduc@o do consumo total de energia da Mina de Timbopeba de 0,38%,

acarretando em uma redugdo de custo anual de R$ 70.492,17,
* Potencial de redu¢do de emissao de didxido de carbono (CO,) anual de 53,41 tCOse;

* Custo evitado de R$ 839.698,90 (custo estimado de aquisicdo de um PSM).

Este trabalho deixa como contribui¢c@o para o meio académico e industrial uma solucao
potencial para inferéncia de eficiéncia energética em moinho de bolas em circuito fechado a
umido sem a necessidade de um PSM instalado no circuito, podendo ser desenvolvido e repli-
cado para o ambiente industrial, tratando-se as particularidades do processo, a fim de aprimorar
a granulometria adequada as especificacoes de mercado.

Por se tratar de uma inovagdo comparada as solucoes identificadas e apresentadas no
contexto deste trabalho, pode-se destacar como contribuicao deste trabalho o pedido de deposito
de patente BR 10 2020 014057 em nome da VALE SA e a Universidade Federal de Ouro
Preto (UFOP) realizado em 09/07/2020 para requerimento de direitos de propriedade intelectual
quanto a invencao em questao.

Como sugestdes para trabalhos futuros, novas simulagdes poderao ser realizadas, con-
siderando a variacdo na quantidade de ramais abertos na bateria de ciclones e a abordagem
de novas estratégias com o intuito de aprimorar os resultados, visando a implementagdo em

ambiente de producdo para verificacao e validacao das contribui¢des previstas.
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APENDICE A: Meméria de Calculo

A. Célculo de consumo de energia do meinho - Timbopeba/VALE

A Poténcia Média Moagem Consumo Moagem Consumo Moagem
Més/Ano Consumo Total (kwh)*
(kw)** (kwh) (%)
ago/18 10.276.495,20 2.049,67 1.524.957,13 14,84%
set/18 11.160.100,00 2.121,88 1.527.750,86 13,69%
out/18 11.074.877,20 2.066,22 1.537.263,97 13,88%
nov/18 10.677.245,30 1.991,84 1.434.126,87 13,43%
dez/18 9.998.092,80 1.847,45 1.374.506,20 13,75%
jan/13 10.610.015,90 1.804,00 1.342.172,52 12,65%
Média 10.632.804,42 1.980,18 1.456.796,26 13,71%

*Dados de relatdrio de demanda e consumo de energia da Diretoria de Ferrosos Sudeste / **Poténcia média calculada com base na base amostral utilizada nas simulagies

B. Célculo de consumo previsto - Timbopeba/VALE
Célculo com base nos beneficios esperados e na implementagdo das possibilidades levantadas na conclusio deste trabalho

Meta de Eficiéncia 100,00%
Incerteza expandida do modelo 24,54%
Limite inferior 75,46%
Limite superior 6,02%

. Poténcia Média Moagem Meta de Consumo Consumo Moagem

Més/Ano Consumo Total (kwh)
(kW)* Moagem (kWh) (%)

Meta 10.632.804,42 1.967,63 1.416.690,89 13,32%

Indicador 1 - Redugdo de consumo de energia (%) | 0,38%

*Poténcia média estimada com base na meta de 100% de eficiéncia com incerteza expandida de 24,54%

C. Estimativa de retorno finaceiro com base no indicador 1 - Timbopeba/VALE
Célculo com base nos beneficios esperados e na implementagdo das possibilidades levantadas na conclusio deste trabalho

Reducdo de consumo de energia (MWh) 40,69
Custo Unitario (R$/MWh)* RS 144,37
Indicador 2 - Redugdo de custo anual (R$) RS 70.492,17

*Base gestdo econdmica VALE - Referéncia 2018

D. Estimativa de redugio de emissdo de didxido de carbono com base no indicador 1 - Timbopeba/VALE

Reducdo de consumo de energia (kWh) 40.688,59
Energia Elétrica no Brasil (kgC02e/kWh)* 0,11
Indicador 3 - Redugdo de emissdo de CO2 (tCO2e) anual 53,71

*Dados oficiais - Ministério do Meio Ambiente

E. Custo evitado - aquisicio de PSM

Referéncia de custo - PSM Usina Caué 2005* RS 175.500,72
Taxa de juros®™* 11,00%
Indicador 4 - Custo evitado PSM (Valor futuro) RS 839.698,90

*Base gestdo de ativos VALE / **Base gestdo econdmica VALE - Referéncia 2018
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