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Resumo

As industrias de mineragdo enfrentam desafios ao tentar medir algumas variaveis de
maneira confiavel, eficiente e econdmica em seus processos. A flotacdo desempenha um
papel crucial nesse setor e apresenta consideravel complexidade ao determinar a
concentracido de minerais na polpa do minério, dado que requer analises laboratoriais que
consomem tempo, que exigem a presenca de profissionais qualificados, encarecendo
significativamente o processo. Este estudo propde o desenvolvimento de um sensor virtual
por meio do uso de redes neurais, visando aprimorar a analise do processo de flotacdo. Foram
exploradas redes Perceptron de multiplas camadas e redes de funcdo de base radial,
empregando dados como concentracdo de coletor, pH, tempo, proporcdo de Palmitato e
proporcao de Oleato. O modelo resultante do sensor virtual foi validado com éxito,
apresentando um erro maximo de 5,40%, erro médio quadratico de aproximadamente 0,05%,
erro médio absoluto de 1,69% e um coeficiente de determinacio de 0,99. Esses resultados
confirmam a eficacia dos algoritmos de inteligéncia artificial na inferéncia da flotabilidade da
apatita, indicando uma abertura promissora para estudos futuros. A introducio de um sensor
virtual baseado em redes neurais oferece uma alternativa eficiente, rapida e economicamente
viavel para monitorar e otimizar os processos de flotagdo na industria de mineragéo.
Palavras Chave: Sensores virtuais. Redes neurais artificiais. Inteligéncia artificial. Flotagao.

Apatita.



Abstract

Mining industries face challenges in reliably, efficiently, and economically measuring
certain variables in their processes. Flotation plays a crucial role in this sector and poses
considerable complexity when determining mineral concentration in ore pulp, as it requires
time-consuming laboratory analyses that demand the presence of qualified professionals,
significantly increasing the overall process cost. This study proposes the development of a
virtual sensor through the use of neural networks to enhance the analysis of the flotation
process. Multiple-layer perceptron networks and radial basis function networks were
explored, utilizing data such as collector concentration, pH, time, Palmitate ratio, and Oleate
ratio. The resulting virtual sensor model was successfully validated, presenting a maximum
error of 5.40%, a mean squared error of approximately 0.05%, a mean absolute error of 1.69%,
and a determination coefficient of 0.99. These results confirm the efficacy of artificial
intelligence algorithms in inferring the floatability of apatite, indicating a promising avenue
for future studies. The introduction of a neural network-based virtual sensor offers an
efficient, fast, and economically viable alternative for monitoring and optimizing flotation
processes in the mining industry.

Keywords: Virtual sensors. Artificial neural networks. Artificial intelligence. Flotation.

Apatite.
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Capitulo 1

Introducao

No contexto industrial, as crescentes exigéncias de produtividade impdem um grande
padrdo de qualidade com o menor tempo de producéo possivel, exigindo medidas rapidas e
precisas das grandezas dos processos, realizadas geralmente com técnicas e equipamentos de
instrumentacao.

No entanto, apesar do grande nuimero de sensores presentes no mercado, alguns
processos requerem dados muito especificos ou estdo sob circunstancias que impedem a
instalacdo de um dispositivo fisico, como por exemplo locais com alta temperatura ou
pressdo. Para os casos em que os equipamentos convencionais nio sdo viaveis ou que nao é
desejavel interromper o processo, pode-se estimar as informacdes necessarias, a partir de
outras grandezas conhecidas, por meio de métodos computacionais. Tais procedimentos sao
chamados de sensores virtuais (KE et al., 2017).

Dentre as técnicas conhecidas para o desenvolvimento de sensores virtuais, as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) se destacam por conseguir estabelecer associa¢des entre os valores
de entrada e saida, mesmo quando nao se tem um modelo analitico da relacdo entre estas
propriedades. Normalmente as empresas ja possuem uma base de dados solida, muitas vezes
mal utilizada, mas com informacdes uteis, o que facilita o treinamento e o uso destes
algoritmos.

Além disso, uma pesquisa de mercado encomendada pela IBM (2022) constatou que a
adocdo global da Inteligéncia Artificial (IA) esta em constante crescimento. No Brasil,
especificamente, 41% das empresas relataram implementar ativamente essa tecnologia. Esses
resultados destacam que a IA esta se tornando mais acessivel e facil de ser implementada.

Com o objetivo de implementar tecnologias capazes de superar essas barreiras que
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desafiam o controle e a qualidade da producio, algumas areas tém voltado seus olhares para
os sensores virtuais. Nesse sentido, destacam-se as areas de Engenharia Bioquimica (LIU;
ZHU; ZHU, 2018), Usinas Sucroenergéticas (SANTOS LIMA; MAURICIO VILLANUEVA;
CAVALCANTI CATUNDA, 2022), Tratamento de Agua (HUANG; MENG; GUO, 2022;
ZHANG; YANG; QIAO, 2021), Monitoramento de Gas (MARINKOVIC et al., 2016), entre
outras. Todas estas pesquisas mostram que a industria pode obter grandes beneficios
utilizando estas técnicas de inferéncias.

Outro ramo que merece atencdo é a Engenharia de Minas, pois possui grande destaque
no Brasil, principalmente no estado de Minas Gerais. Assim como todos os setores
fortemente ligados a induastria quimica, também apresentam dificuldades em obter medidas
importantes para o processo, em tempo real e com precisdo satisfatoria. O tempo gasto com
analises laboratoriais e/ou o uso de técnicas que ndo fornecem valores adequados,
prejudicam a producdo e consequentemente a economia e o desenvolvimento do setor no
pais. Nesse contexto, Montanares et al. (2021) conduziram uma pesquisa abordando o
problema da estimativa de concentracdo de silica na flotagdo por espuma de minério de ferro,
fazendo uso de técnicas de aprendizado de maquina. Eles conseguiram obter resultados com
desempenho satisfatorio, com erros inferiores a 9%. Essas abordagens de deducdo também
podem ser aplicadas em processos de moagem, como demonstrado por Guo et al. (2019). Em
seu estudo, eles concentraram seus esforcos na medi¢do da carga de moinho de bolas e
apresentaram varias estratégias que resultaram em 6timos desempenhos.

Segundo dados da Associag¢do Nacional para Difusido de Adubos, em 2022, a quantidade
de fertilizantes entregues ao mercado totalizou 41.077.519 toneladas (ANDA, 2023). Estes
produtos possuem grandes impactos nas competitividades do agronegécio brasileiro, o que
influencia na balanca comercial brasileira e no PIB, por serem muito sensiveis ao
desempenho das commodities agricolas.

Com o proposito de produzir fertilizantes a base de concentrado fosfatico, faz-se
necessario o beneficiamento dos minérios fosfaticos com ganga silicatada e carbonatada.
Contudo, para alcancar o produto final, é essencial separar o mineral de seus contaminantes,
como a calcita, magnetita, mica e outros, através do método de flotacdo. Porém, medir a
concentracdo de apatita ndo é uma tarefa simples, ja4 que os dispositivos disponiveis no
mercado para essa finalidade exigem uma série de ensaios, o que torna o tratamento dos

dados mais dificil.
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Se as RNAs mostrarem ser um recurso viavel, capaz de estimar a flotabilidade da apatita
com base em dados de entrada, como a granulometria e o pH da polpa, entdo sera possivel
reduzir o tempo e recursos gastos com analises laboratoriais sem que seja necessario grandes
investimentos.

Sendo assim, a minerac¢do pode usufruir das vantagens que um sensor virtual baseado
em redes neurais artificiais pode oferecer, aprimorando o controle de qualidade e a eficiéncia

desse processo e trazendo beneficios econémicos e ambientais para a industria.

1.1 Objetivos

O objetivo primario do trabalho é auxiliar a analise no processo de flotacdo de minérios
fosfaticos, fornecendo valores em tempo real da flotabilidade da apatita, através de um sensor

virtual. Também sao objetivos do projeto:

« Realizar o tratamento de dados em uma base historica, relacionados a flotacdo de

minérios fosfaticos;
« Investigar variaveis que se relacionam com a concentracdo da apatita;

+ Conceber uma rede neural capaz de relacionar as variaveis de entrada para determinar

a concentracgio de flotado.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A revisao bibliografica é importante para a compreensao das tecnologias envolvidas, bem
como para o desenvolvimento de novas aplicagdes. Este capitulo apresenta uma analise critica
das pesquisas e estudos ja realizados, buscando identificar as principais tendéncias, desafios e

oportunidades de pesquisa nessa area.

2.1 Instrumentacao

Para Singh (2010), o objetivo fundamental da instrumentagdo em um processo é obter
as informacoes relevantes para o seu funcionamento. A instrumentacdo é justificada pela
necessidade de se exercer controle sobre processos e operagdes industriais. Para que seja
possivel exercer controle sobre uma determinada condi¢do, é imprescindivel ser capaz de
medi-la ou detecta-la.

Segundo Balbinot e Brusamarello (2010), a instrumentacéo é de suma importancia, pois
a medicao é a base do processo experimental. Seja em um processo controlado ou na linha de
producdo de uma industria, a medicdo de grandezas fisicas é crucial em todas essas areas. Os
dispositivos responsaveis por efetuar estas acdes sdo chamados de sensores, pois sdo sensiveis
aos efeitos fisicos do ambiente e capazes de gerar sinais de saida relacionados as informacdes

desejadas (THOMAZINI; ALBUQUERQUE, 2009), como mostrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Principio de funcionamento dos sensores

_ Luz

/

Efeitos 20:
fisicos ﬂLCalor —— Sensor |—> \/\/-\/\_/\

N

) Som

Fonte: Adaptado de Thomazini e Albuquerque (2009)

Para Balbinot e Brusamarello (2010) as medigdes realizadas ndo sdo perfeitas e os
sensores possuem propriedades relacionadas aos erros e incertezas que apontam a
confiabilidade nas medidas realizadas pelo instrumento. Algumas destas caracteristicas sdo

brevemente anunciadas a seguir.

Exatidio da medicao: Segundo o Inmetro (2012) se refere ao nivel de concordancia entre
um valor medido e o valor real do mensurando, e ndo é uma grandeza, mas sim um conceito

qualitativo que nao deve ser quantificado numericamente.

Precisao damedicao: O Inmetro (2012) define como o grau de concordancia entre os valores
medidos, obtidos por meio de medicdes repetidas em objetos similares ou no mesmo objeto,
sob condicdes especificas. A precisdo da medicido é comumente expressa numericamente por
meio de medidas de dispersao, como desvio padrio, variancia ou coeficiente de variacio, sob
condi¢des de medigdo especificadas.

A Figura 2.2 ilustra os conceitos de precisao e exatidao.

Figura 2.2: Exemplificacdo dos conceitos de exatidao e precisao

(a) (b)

O

Fonte: Adaptado de Balbinot e Brusamarello (2010)



21

As medig¢des representadas na primeira figura sdo mais precisas em comparagdo com as
medicOes na segunda figura, que, por sua vez, sdo mais precisas do que as da terceira figura.
As duas primeiras imagens apresentam a mesma dispersdo, enquanto a ultima imagem possui
a maior dispersdo. Portanto, as Figuras 2.2a e 2.2b tém a mesma precisdo, que é maior do que
ada 2.2c.

Fraden (2010) classifica os sensores em passivos ou ativos. Os sensores passivos nio
precisam de energia adicional e geram diretamente um sinal elétrico em resposta a um estimulo
externo. Exemplos incluem termopares, fotodiodos e sensores piezoelétricos. Por outro lado,
os sensores ativos requerem energia externa e modificam o sinal de excitacido para produzir
o sinal de saida. Eles sdo chamados de paramétricos porque suas propriedades mudam em
resposta a um efeito externo. Um exemplo é o termistor, que mede a temperatura através de
variagdes na resisténcia elétrica. Para medir a resisténcia de um sensor, é necessario aplicar
corrente elétrica a partir de uma fonte de alimentagao externa.

As caracteristicas mencionadas sdo aplicaveis aos sensores fisicos, no entanto, o presente

trabalho propde a utilizacdo de um terceiro tipo de sensor: os sensores virtuais.

2.1.1 Sensores virtuais

Os sensores virtuais sdo softwares que tém o objetivo de fornecer medicdes indiretas de
uma variavel de processo com base em dados coletados por meio de sensores fisicos ou outros

sensores virtuais. A Figura 2.3 ilustra a estrutura e o funcionamento de um sensor virtual

(MARTIN; KUHL; SATZGER, 2021).

Figura 2.3: Estrutura e funcionamento de um sensor virtual
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sensores fisicos
Sensores

fisicos P
Dado do

sensor virtual
\/\./\ Sensor

virtual
Fonte: Adaptado de Martin, Kiihl e Satzger (2021)
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Segundo Tegen et al. (2019), os sensores virtuais também podem ser utilizados em
situacdes em que um sensor fisico esta com defeito. Esses sensores, que consistem apenas em
software, tém a capacidade de identificar e eliminar leituras anémalas de outros sensores, o
que torna a transmissdo de dados mais eficiente e as medi¢gdes mais confiaveis.

Martin, Kiihl e Satzger (2021) destacam algumas desvantagens que os dispositivos fisicos
possuem em comparacdo com os sensores virtuais, como alto custo, aumento da imprecisdo
ao longo do tempo, maior suscetibilidade a ruidos no sinal, atraso e imprecisao nas medicoes
quando instalados em locais inadequados, além da falta de sensores fisicos disponiveis para

certas medicoes.

2.2 Identificacao de sistemas

A identificacdo do sistema permite construir modelos matematicos que capturam o
comportamento de um sistema, relacionando suas entradas com suas saidas. Isso pode ser
util para desenvolver um controle efetivo, tomar decisdes e entre outras aplicagdes.

Para Aguirre (2015) os modelos desempenham um papel essencial na obtencao de
conhecimento, na analise de dados e no controle de processos. O autor classifica as técnicas
de modelagem em trés categorias distintas, conhecidas como modelagem de caixa branca,
caixa cinza e caixa preta. Na modelagem de caixa branca, é crucial ter um conhecimento
profundo do sistema em analise, bem como das leis fisicas que regem o sistema a ser
modelado. Porém, por causa da complexidade e do tempo necessario para modelar um
sistema a partir da equagdo dos fendmenos envolvidos, muitas vezes nio é viavel seguir esse
procedimento.

Existem varias técnicas que sdo utilizadas como alternativas a modelagem de caixa
branca. Assim, pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema é necessario. Tais
métodos também sao conhecidos como modelagem de caixa preta. O objetivo desses modelos
¢é descrever as relacoes de causa e efeito entre as variaveis de entrada e saida. Por fim, as
chamadas técnicas de identificacdo de caixa cinza utilizam informacdes auxiliares que nao
sdo incluidas no conjunto de dados utilizado durante o processo de identificagio. A
Figura 2.4 apresenta um exemplo de modelagem caixa preta de um sistema de multiplas
entradas e Unica saida (MISO), no qual a saida pode ser analisada de acordo com as varia¢des

nas entradas.
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Figura 2.4: Exemplo de modelagem caixa preta

[ — min Sistema
_l_ﬁ M in2 out [l ﬁ_/\’_
T —> mm

Fonte: Autoria propria

2.3 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais sio modelos computacionais que imitam a estrutura do sistema
nervoso de seres vivos, capazes de aprender e armazenar informagdes. Elas sdo formadas
por unidades de processamento, denominadas neurdnios artificiais, que se interconectam por
diversas conexdes. A Figura 2.5 apresenta a estrutura de um neurénio artificial, responsavel
por coletar os sinais em suas entradas e produzir uma resposta em sua saida (SILVA; SPATT;

FLAUZINO, 2016).

Figura 2.5: Neuroénio artificial

;)
Xi =3 Wi “ \l,

X—> W, —> > L5 6 —>v

Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Os elementos presentes na Figura 2.5 sdo:

o {X1,Xy,--+,X,} — sinais de entrada vindos do meio externo;
o {W;, W, -+, W, } — pesos sinapticos usados para ponderar cada uma das variaveis de
entrada;

« >, — combinador linear responsavel por realizar o somatério dos sinais ponderados;
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« 0 — limiar de ativacdo define o nivel adequado para que o resultado gerado pelo

combinador linear possa ativar a saida do neurdnio;

« u — potencial de ativagio (resultado da diferenca entre o combinador linear e o limiar

de ativacgdo);

+ g — funcéo de ativagdo, que limita a saida dentro de um intervalo de valores e

y — sinal de saida produzido pelo neurdnio.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a grande dificuldade em muitas aplicagdes de
inteligéncia artificial é que muitos fatores influenciam os dados observados. Por exemplo, o
sotaque do falante pode ser identificado apenas por uma analise em nivel quase humano. As
redes neurais artificiais permitem que o computador construa conceitos complexos a partir de
conceitos mais simples e assim possa resolver este tipo de problema. A Figura 2.6 apresenta
uma rede neural com duas entradas, dois neurénios em cada camada escondida e um neuronio
de saida.
Figura 2.6: Rede neural artificial

Pixels Partes do Objeto
objeto Identificado

‘—>®

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

Para Silva, Spati e Flauzino (2016), as redes neurais artificias possuem sete caracteristicas

relevantes, quais sejam:

1. adaptacdo por experiéncia: seus parametros internos sdo ajustados por meio da

apresentacdo sequencial de exemplos;

2. capacidade de aprendizado: por meio de métodos de treinamentos, a rede é capaz de

identificar a relacdo existente entre diversas variaveis presentes na aplicacio;
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3. habilidade de generalizacdo: apos o treinamento da rede neural, esta pode generalizar o

conhecimento adquirido e estimar solugdes para problemas previamente desconhecidos;

4. organizacao de dados: com base em caracteristicas de um conjunto de informagoes, a
rede neural pode organizar-se internamente para permitir o agrupamento de padrdes

que compartilham caracteristicas em comum;

5. tolerancia a falhas: devido ao grande nimero de conexdes entre os neuronios artificiais,

a rede neural torna-se um sistema capaz de tolerar falhas;

6. armazenamento distribuido: conhecimento sobre o comportamento de um processo
dentro de uma arquitetura neural é distribuido entre as diversas sinapses dos neurénios

artificiais, o que aumenta a robustez da arquitetura;

7. facilidade de prototipagem: a maioria das arquiteturas neurais pode ser prototipada
facilmente em hardware ou software, pois, ap6s o treinamento, os resultados sdo

normalmente obtidos por meio de algumas operacdes matematicas simples.

2.3.1 DPotenciais areas de aplicacao

E possivel utilizar Redes Neurais Artificiais em uma variedade de problemas nas areas da
engenharia. Segundo Silva, Spati e Flauzino (2016), podemos categorizar as potenciais areas

de aplicacdo da seguinte forma:

Aproximador universal de funcdes: Mapear o relacionamento funcional entre variaveis
de um sistema usando um conjunto conhecido de valores representativos. Especialmente para

mapear processos dificeis de modelar com técnicas convencionais.

Controle de processos: Encontrar medidas de controle para atingir requisitos de qualidade,

eficiéncia e seguranca do processo.

Reconhecimento/classificacao de padroes: Associar um padrido de entrada a uma classe

pré-definida.

Agrupamento de dados (clusterizacao): Identificar e detectar semelhancas e diferencas

entre os diferentes padrdes de entrada para permitir seu agrupamento.
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Sistemas de previsao: Prever valores futuros de um processo com base em varias medidas

prévias observadas em seu dominio.

Otimizacao de sistemas: Otimizar uma funcéo de custo, levando em consideragao possiveis

restricdes necessarias para mapear adequadamente o problema.

Memorias associativas: Recuperar padrdes corretos, mesmo que os elementos que os

compdem sejam apresentados de forma incerta ou imprecisa.

2.3.2 Funcao de ativacao

A funcio de ativacdo é utilizada para restringir a saida de um neurénio a um intervalo
especifico de valores, definido pela sua propria imagem. As fung¢des de ativacdo podem ser

parcialmente diferenciaveis e totalmente diferenciaveis (SILVA; SPATT; FLAUZINO, 2016).

Funcodes de ativacao parcialmente diferenciaveis

Funcao degrau: O resultado obtido ao aplicar a fungdo degrau sera um valor unitario
positivo quando o potencial de ativagdo do neurdénio for maior ou igual a zero. Caso
contrario, o resultado sera zero. A Equacdo 2.1 é utilizada para representar a expressio

matematica, enquanto a Figura 2.7 apresenta o comportamento da funcéo.

9(u) = (2.1)

Figura 2.7: Funcao de ativacdo degrau

G(u)/

1

“u
Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Funcao degrau bipolar: O resultado gerado pela aplicacao dessa fun¢do assumira valores

unitarios positivos quando o potencial de ativagdo do neurdnio for maior que zero, tera valor
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nulo quando o potencial for igual a zero e apresentara valores unitarios negativos quando o

potencial for menor que zero. A fungio é visualmente demonstrada na Figura 2.8, enquanto a

expressdo matematica correspondente pode ser encontrada na equacdo Equacio 2.2.

g(u) =

Figura 2.8: Funcdo de

G(u)’

1

1, u>0
0, u=20
-1, u<o0

ativacao degrau bipolar

Fonte: Adaptado de Sil

T-1

va, Spati e Flauzino (2016)

(2.2)

Funcido rampa simétrica: Os valores retornados sdo iguais aos proprios valores dos

potenciais de ativacdo quando estes estdo dentro do intervalo [—a, a], limitando-se aos

valores limite em caso contrario. Na Figura 2.9, é possivel observar o comportamento da

funcgéo, cuja representacdo matematica esta indicada na Equagéao 2.3.

g(u) = 5 Uu,

(2.3)
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Figura 2.9: Funcio de ativacdo rampa simétrica

G(u)/

E | Ll

o] -a

Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Funcoes de ativacio totalmente diferenciaveis

Funcao logistica (ou sigmoidal): O resultado de saida obtido ao aplicar a funcéo logistica
sempre assumira valores reais no intervalo de zero a um. O comportamento da funcdo é
ilustrado na Figura 2.10, enquanto sua expressdo matematica correspondente é dada pela
Equacao 2.4:

1
g(u) = PR (2.4)

onde S é uma constante real associada ao grau de inclinacdo da funcao logistica em
relacdo ao seu ponto de inflexdo.

Figura 2.10: Funcéao de ativacdo logistica
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Funcao tangente hiperbolica: Ao contrario da funcio logistica, o resultado de saida

sempre estara no intervalo entre —1 e 1. A Figura 2.11 mostra o grafico da funcao, enquanto a
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Equacdo 2.5 representa a expressdo matematica associada a ela.

1—ePu

g(u) = (2.5)

14 e bu

Figura 2.11: Funcéo de ativagao tangente hiperbdlica

G(u)/

1F--------- R
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Funcio gaussiana: A saida do neurdnio produzira resultados idénticos para os valores de
potencial de ativacdo u que estejam equidistantes do seu centro, pois a curva é simétrica em
relacdo a ele. Na Equacdo 2.6, encontra-se a representacdo matematica da funcdo, cujo
comportamento ¢é ilustrado na Figura 2.12:

(u=c)?

glu)=e 27, (2.6)

onde o parametro c define o centro da fun¢ao gaussiana, enquanto o representa o desvio

padrao associado a ela, indicando o quéo dispersa a curva esta em relacdo ao seu centro.

Figura 2.12: Funcéo de ativagio gaussiana
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)
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Funcio linear: A funcio de ativacio linear gera resultados de saida idénticos aos valores
do potencial de ativagdo u. A Figura 2.13 fornece uma representacao visual do comportamento

da funcdo, enquanto a equacdo Equacdo 2.7 apresenta sua expressdo matematica.

9(u) = u (2.7)

Figura 2.13: Funcéo de ativagao linear

G(u)/

A 4

Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

2.3.3 Arquiteturas

A arquitetura de uma rede neural se refere a sua estrutura, que engloba o nimero e a
disposicao das camadas, as conexdes entre os neurdnios e o fluxo de informacdes dentro da
rede. Existem diversas arquiteturas amplamente utilizadas. As mais aderentes a proposta deste

trabalho sao descritas nas proximas secdes.

Arquitetura feedforward de camada simples

As redes neurais feedforward sdo denominadas dessa forma porque a informacao flui
apenas em uma direcdo na rede, sem ciclos, passando primeiramente pelos nés de entrada e,
em seguida, pelos nds de saida, como mostrado na Figura 2.14. A referéncia a camada unica
diz respeito a camada de saida dos neurdnios. A camada de entrada dos no6s de origem néo é
contabilizada, pois néo realiza nenhum calculo (SHARKAWY, 2020).

Essas redes sdao comumente utilizadas em tarefas que envolvem classificagdo de padroes

e filtragem linear (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2016).
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Figura 2.14: Exemplo de rede feedforward de camada unica

Camada de Camada de
entrada saida

Fonte: Adaptado de Sharkawy (2020)

Arquitetura feedforward de camadas multiplas

De acordo com Ozanich, Gerstoft e Niu (2020), os modelos de redes neurais
feedforward de multiplas camadas sdo descritos como uma sequéncia de transformacgdes
funcionais ponderadas. Essas redes consistem em camadas que recebem como entrada as
saidas das camadas anteriores, conforme ilustrado na Figura 2.15.

Sao aplicadas para resolver uma ampla variedade de problemas, incluindo aproximagio
de fungoes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizagao, robodtica, controle

de processos, entre outros (SILVA; SPATT; FLAUZINO, 2016).

Figura 2.15: Exemplo de rede feedforward de multiplas camadas

Xt YT

12 Camada Camada
escondida de saida
Fonte: Adaptado de Ozanich, Gerstoft e Niu (2020)
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Arquitetura recorrente

Segundo Wang et al. (2020), as redes neurais recorrentes sdo capazes de capturar
informacdes dindmicas em dados serializados, estabelecendo conexdes periddicas entre os
nos da camada oculta, como ilustrado na Figura 2.16. Enquanto nas redes neurais tradicionais
todas as entradas (e saidas) sdo consideradas independentes, nas redes neurais recorrentes
cada unidade esta conectada a outras unidades na camada oculta em diferentes intervalos de
tempo. Isso permite que as informacdes sejam transmitidas de uma camada para a préxima
na rede.

Estas redes podem ser utilizadas em sistemas variantes em relacdo ao tempo, como
previsdo de séries temporais, otimizacdo e identificacdo de sistemas, controle de processos

etc.

Figura 2.16: Exemplo de rede recorrente

escondida de saida

Realimentagdo <€
Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

2.3.4 Rede Perceptron

A rede Perceptron multicamadas (PMC) é um tipo de rede neural feedforward que
conecta varias camadas. Conforme afirmado por Wanchen (2020), a PMC é uma rede que
apresenta uma correlacdo significativa entre seus elementos. Isso inclui o contetdo, o
dimensionamento e a divisdo em lotes dos dados de entrada, bem como a inicializacdo dos

parametros, o nimero de neurénios, a escolha das funcdes de ativagdo, o algoritmo de



treinamento e o nimero de camadas. A Figura 2.17 mostra um exemplo de rede PMC.

Figura 2.17: Rede PMC aplicada em aproximacao funcional
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)
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Segundo Silva, Spati e Flauzino (2016), uma rede PMC com uma camada escondida e

uma camada de saida, tem a capacidade de mapear qualquer problema de classificacdo de

padrdes cujos elementos estejam contidos em uma regido convexa. A Figura 2.18 apresenta

dois exemplos de classificacdes, com dois (2.18a) e seis (2.18b) neurdnios.

Figura 2.18: Exemplos de regides convexas para o problema de classificacao de padrdes
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Silva, Spati e Flauzino (2016) também argumentam que se as fungdes de ativagdo

utilizadas nessa rede forem continuas e limitadas em seu alcance, entdo uma topologia

composta por apenas uma camada escondida é capaz de mapear qualquer funcao continua no

espaco das funcdes reais.
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A Figura 2.20 mostra a aproximacao da funcdo formada pelas amostras da Figura 2.19.
Neste exemplo, a rede utilizada (Figura 2.17) possui trés neur6énios na camada escondida com
funcao de ativacdo logistica, e um neurénio na camada de saida responsavel por realizar uma

combinacdo linear das respostas dos neurdnios da camada anterior.

Figura 2.19: Amostras de treinamento da PMC referente a um problema de aproximagao
funcional
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Figura 2.20: Superposicdo de fun¢des logistica para um problema de aproximacao funcional
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2.3.5 Redes de funcoes de base radial

De acordo com Bodyanskiy, Pirus e Deineko (2020), as redes de funcdes de base radial
(RBFs) possuem capacidades de aproximagao universal e de regularizacdo. Evidentemente,
quando uma RBF adequada é escolhida, a rede é capaz de aproximar com facilidade qualquer

funcéo continua. A Figura 2.21 apresenta a configuragao tipica de rede RBF.

Figura 2.21: Rede RBF aplicada em aproximacao funcional
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Quanto mais proxima uma determinada amostra estiver do centro da distribuigdo
gaussiana (Figura 2.22), mais significativo sera o valor gerado pelo campo receptivo radial da
fungdo de ativagdo. Por isso, nas RBFs com func¢des de ativacdo do tipo gaussiana, as
fronteiras delimitadoras sdo estabelecidas por campos receptivos hiperesféricos. Como
resultado, a classificacdo dos padrdes é baseada na distancia radial em relacdo ao centro das
hiperesferas. No exemplo da Figura 2.23, a fronteira do PMC foi formada por dois segmentos
de reta, indicando a presenca de dois neurdnios na camada intermediaria. Ja na RBF, um
unico campo radial foi capaz de agrupar todos os padrdes de uma mesma classe, mostrando a

presenca de apenas um neurdnio na camada escondida (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2016).
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Figura 2.22: Funcao de base radial do tipo gaussiana
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

Figura 2.23: Fronteira de separabilidade do PMC e RBF
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

As redes de funcdoes de base radial também tém a capacidade de aproximar

universalmente fun¢des. A Figura 2.25 ilustra como a rede mostrada na Figura 2.21 aproxima

a funcéo representada pelas amostras da Figura 2.24.

Figura 2.24: Amostras de treinamento da RBF referente a um problema de aproximagao

funcional.
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)
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Figura 2.25: Superposicao de fungdes gaussianas para um problema de aproximacéo funcional
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

2.3.6 Redes de Jordan

A Figura 2.26 apresenta a estrutura da rede neural de Jordan, que inclui uma camada
de entrada, uma camada oculta, uma camada de atraso e uma camada de saida. E importante
ressaltar que os neur6nios de atraso recebem alimentacdo diretamente da camada de saida
(WU et al,, 2019).

De acordo com Silva, Spati e Flauzino (2016), essas redes atuam de maneira similar ao
PMC convencional para mapeamento de problemas de classifica¢do, porém sao utilizadas em
situacdes que envolvem sistemas dindmicos, nos quais o comportamento é considerado

variante no tempo ou dependente dele.
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Figura 2.26: Estrutura de uma rede neural de Jordan
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Fonte: Adaptado de Wu et al. (2019)

2.3.7 Processos de treinamento

Treinamento é o procedimento mediante o qual os pesos sinapticos e limiares de ativacdo
de uma rede neural sdo ajustados por meio de um processo continuo de simulagio realizado
pelo ambiente em que a rede esta integrada. A taxa de aprendizagem corresponde a velocidade
com que a rede se adapta. O tipo de aprendizagem é determinado pela forma como a mudanca
de parametros ocorre (DONGARE; KHARDE; KACHARE et al,, 2012).

Na documentacdo da (SCIKIT-LEARN), encontram-se trés algoritmos para otimizacéo

dos pesos durante a fase de treinamento das redes PMC. Séo eles:

+ Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno com memoria limitada (LBFGS) : Este

otimizador pertence a familia de métodos quase-Newton.
« Método do gradiente estocastico (SGD): Refere-se a Descida Gradiente Estocastica.

« Estimativa de momento adaptativo (ADAM): Corresponde a um otimizador estocastico

baseado em gradiente proposto por Kingma, Diederik e Jimmy Ba.

E importante observar que o solucionador padrio, ’adam’, demonstra um desempenho
significativo em conjuntos de dados relativamente grandes, que contém milhares de amostras
de treinamento ou mais, tanto em termos de tempo de treinamento quanto de pontuacio de
validacdo. No entanto, para conjuntos de dados menores, o otimizador ’Ibfgs’ pode convergir

mais rapidamente e apresentar um desempenho superior.
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Treinamento supervisionado

Durante o processo de treinamento, as redes neurais sao ajustadas aos dados por meio de
algoritmos de aprendizagem. Esses algoritmos de aprendizado envolvem a utilizacdo de uma
saida especifica que é comparada com a saida prevista, resultando na adaptacdo de todos os

parametros de acordo com essa compara¢io (GUNTHER; FRITSCH, 2010).

Treinamento nao supervisionado
O treinamento nio supervisionado lida com dados nao rotulados ou dados cuja estrutura
¢ desconhecida. Essas técnicas tém a capacidade de explorar a estrutura dos dados para extrair

informacdes significativas sem depender de uma variavel de resultado conhecida ou funcéo de

recompensa para orientacdo (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

Treinamento com reforco

E um tipo de aprendizado que pode ser considerado uma abordagem intermediaria
entre os dois tipos de aprendizado mencionados anteriormente. Nesse contexto, a maquina
de aprendizado executa acdes no ambiente e recebe feedback em resposta. O sistema de
aprendizado avalia suas acdes como benéficas (recompensadoras) ou desfavoraveis (puniveis)
com base no feedback ambiental e ajusta seus parametros de acordo. Normalmente, o ajuste
dos parametros continua até que um estado de equilibrio seja alcangado, momento em que
ndo ocorrem mais altera¢oes nos parametros (DONGARE; KHARDE; KACHARE et al., 2012).

A Figura 2.27 faz um comparativo entre os trés tipos de treinamento.
Figura 2.27: Comparativo entre os tipos de treinamento

Dados rotulados
Treinamento supervisionado Feedback direto
Previsdo do resultado

Sem rotulos
Treinamento nao supervisionado Sem Feedback
Encontra estrutura oculta nos dados

Processo de decisao
Treinamento com reforco Sistema de recompensa
Aprende com acoes em série

Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili (2019)
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Problemas de overfitting e underfitting

De acordo com Zhang, Zhang e Jiang (2019), ha uma extensa investigacao dos fendmenos
de sobreajuste (overfitting) e subajuste (underfitting) no campo de aprendizado de maquina.

O overfitting ocorre quando ha um treinamento excessivo ou um aumento
indiscriminado de neurénios, fazendo com que a rede memorize as respostas. Nesse caso, o
erro quadratico durante a fase de aprendizado tende a ser muito baixo, mas durante a fase de
execugdo, esse erro pode assumir valores muito altos. Por outro lado, uma rede com um
numero muito pequeno de neurdnios pode ser insuficiente, resultando em uma situagio de
debilidade neural conhecida como underfitting Silva, Spati e Flauzino (2016).

Até o momento, acredita-se que o underfitting e o overfitting estdo associados a
complexidade das arquiteturas de redes neurais, a quantidade e ao tipo de dados amostrais
utilizados nos conjuntos de treinamento, e ao nimero de épocas de treinamento, que serdo

abordados na proxima secao.

Métricas para avaliciao

Abiodun et al. (2019) destacam alguns indicadores estatisticos que sdo utilizados para
avaliar o desempenho das RNAs. Esses indicadores abrangem o erro percentual absoluto
(MAPE), o erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio (MSE), a raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de determinagdo (R?).

Nas formulas a seguir, apresentadas por Chicco, Warrens e Jurman (2021), X; representa
o0 i-ésimo valor previsto, o elemento Y; corresponde ao i-ésimo valor real e n é a quantidade de

amostras.

 Erro percentual absoluto (MAPE):

Yi - X

1 n
MAPE = —
n Z Y;

i=1

(2.8)

 Erro absoluto médio (MAE):

1 n
MAE:;Z Y; — Xi| (2.9)

i=1
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+ Erro quadratico médio (MSE):

1Ny - xy
MSE—nZ(Y, X)) (2.10)

i=1

» Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE):

1 n
RMSE = 4| - Z (Y; - X;)?2 (2.11)
n i=1

« Coeficiente de determinacao (R?):

n
z (Y- X))’
2 _ i=
> (Y-
i=1
O coeficiente de determinagido pode ser interpretado como a proporc¢iao da variancia

na variavel dependente que é previsivel a partir das variaveis independentes. O valor

desejavel que pode ser alcangado é 1, enquanto o valor mais indesejavel é —co.

Selecao das melhores topologias

De acordo com Silva, Spati e Flauzino (2016), a escolha das topologias mais apropriadas
frequentemente implica o uso da validacdo cruzada. Nesse procedimento, o conjunto total de
dados disponiveis é particionado em duas partes, ou seja, um conjunto de treinamento e um
conjunto de teste. O conjunto de treinamento é utilizado para o ajuste das topologias
candidatas, enquanto o conjunto de teste é exclusivamente destinado a selecdo daquela que
demonstre os melhores resultados. Essa abordagem de divisao deve ser repetida varias vezes
durante o processo de aprendizado, permitindo a inclusdo de amostras distintas tanto no
conjunto de treinamento quanto no de teste. O desempenho global de cada topologia é,

entdo, compilado a partir da média dos desempenhos individuais em cada experimento.
+ Validacio cruzada por amostragem aleatoéria

Na pratica, a partir do conjunto total de dados, geralmente selecionamos aleatoriamente entre
60% e 90% para o conjunto de treinamento, enquanto o restante é alocado para o conjunto de
teste. A Figura 2.28 apresenta uma representacao visual do método de validacdo cruzada com

amostragem aleatoria.
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Figura 2.28: Método de validacdo cruzada por amostragem aleatéria
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

« Validacao cruzada com k-particoes

O conjunto total de dados é dividido em k parti¢cdes, onde k-1 delas sdo combinadas para formar
o conjunto de treinamento, enquanto a parti¢do restante representa o conjunto de teste. Esse
procedimento é repetido k vezes, garantindo que todas as particdes tenham sido empregadas

como conjuntos de teste. A Figura 2.29 ilustra essa estratégia.

Figura 2.29: Método de validacdo cruzada usando k-particoes
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Fonte: Adaptado de Silva, Spati e Flauzino (2016)

2.4 Beneficiamento de Minério Fosfatico

Uma dnica rocha, como o carbonatito, pode conter uma variedade de minerais distintos,
tais como calcita, apatita e biotita, o que a qualifica como um fertilizante, mesmo sob a forma
de po6 de rocha. No entanto, devido a sua baixa solubilidade, sua utilizacdo em larga escala é

dificultada, embora essa caracteristica possa ajudar a reduzir o escoamento de nutrientes em
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comparagdo com os fertilizantes quimicos. E necessario um processo de desgaste para que os
nutrientes presentes na rocha se tornem biodisponiveis (JONES; GUINEL; ANTUNES, 2020).

Na industria de fertilizantes, é essencial que os minérios de fosfato apresentem um teor
de P,05 superior a 30%, uma relacdo CaO/P,05 inferior a 1,6 e um teor de MgO inferior a 1%.
Caso os minérios de fosfato ndo atendam a esses critérios, é necessario remover as impurezas
por meio de um processo de beneficiamento. Esse processo tem como objetivo reduzir a
presenca de minerais de ganga, tais como quartzo, argilominerais, feldspato, mica, calcita e
dolomita.

Desde os anos 1920, a flotagdo tem desempenhado um papel fundamental no processo de
concentracdo dos minérios de fosfato. Através desse método, é possivel recuperar as particulas
finas de apatita, garantindo assim a qualidade necessaria para a produgio de fertilizantes (SIS;
CHANDER, 2003).

Segundo O’Sullivan et al. (2020), a apatita (Figura 2.30) é um grupo mineral
amplamente encontrado nas diversas litologias que constituem a crosta terrestre. Isso ocorre
principalmente devido a limitacdo dos principais minerais formadores de rochas em

acomodar quantidades significativas de fosforo em sua estrutura cristalina.

Figura 2.30: Apatita

Fonte: https://didatico.igc.usp.br/minerais/fosfatos/apatita/


https://didatico.igc.usp.br/minerais/fosfatos/apatita/
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2.4.1 Flotacao

A flotacdo é um processo de separacao realizado em uma suspensdo mineral em meio
aquoso, conhecida como polpa. As particulas presentes na polpa sdo obrigadas a percorrer
um caminho e, em determinado momento, as particulas que se deseja flotar sdo induzidas a
abandonar esse caminho, seguindo uma trajetéria ascendente. A diferenciacdo entre as
diferentes espécies minerais ocorre devido a capacidade das particulas se aderirem a bolhas
de gas, geralmente ar. Quando uma particula consegue se aderir a bolha, a densidade do
conjunto particula-bolha se torna menor do que a do fluido circundante, resultando no
deslocamento vertical do conjunto em direcdo a superficie. Nessa regido, o conjunto é
retirado sob a forma de espuma, enquanto as particulas das outras espécies minerais
continuam em sua trajetoria original sem sofrer alteragdes (CHAVES; FILHO; BRAGA, 2010).

A Figura 2.31 exemplifica os fundamentos do processo de flotacdo em uma célula de
flotacdo mecanica. O mecanismo agitador gera agitacdo intensa na fase de polpa,
promovendo o encontro entre particulas e bolhas (colisdo), a adesdo seletiva das particulas

hidrofébicas/hidrofobizadas e seu transporte para a fase de espuma, onde ocorre a

recuperagao.
Figura 2.31: Principio da flotacdo de espuma
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Fonte: Adaptado de Galbadrakh (2006)

Durante o processo de concentracio por flotagio, ocorre frequentemente a transferéncia
do mineral para a espuma, conhecida como fragao flotada, enquanto a ganga permanece na

polpa ou rejeito. Essa abordagem é denominada flotagao direta (Figura 2.32). Por outro lado,
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temos a flotacdo reversa (Figura 2.33), que é o oposto, onde a ganga é separada e direcionada

para a fracdo flutuante (GALBADRAKH, 2006).

Figura 2.32: Representacéo da flotagao direta.
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Figura 2.33: Representacdo da flotagéo reversa.
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A flotagdo é amplamente utilizada em escala crescente na concentracdo de minérios

metalicos nao ferrosos, como Cu, Pb, Zn, Co, Ni, Mo, Sb, etc., sejam eles sulfetos, 6xidos ou
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carbonatos, como uma etapa inicial na producdo de metais. Além disso, ela é empregada na
concentracdo de minerais "ndo metalicos" que sado utilizados como matérias-primas na
indudstria quimica, como por exemplo, CaF,, BaSO,4, NaCl, KCl, S, alumina, silica, entre outros
(LEJA, 2004).

A flotagdo de fosfato foi inicialmente realizada com sab3o, depois evoluiu ao longo dos
anos com o desenvolvimento de reagentes e a melhoria dos parametros do processo. O
desempenho de um sistema de flotagdo é vulneravel a uma série de variaveis, como
densidade da polpa, temperatura, coletores, espumantes, ativadores, depressores, reguladores

de pH, agitacdo, fluxo de ar, etc. (DERHY et al., 2020).

Reagentes de flotacao

Para Bulatovic (2007), a selecao dos reagentes é crucial para o processo de flotagao, sendo
uma etapa fundamental em seu desenvolvimento. No estagio inicial desse processo, os avancos
mais significativos tém sido alcangados gracas aos reagentes de flotagao aprimorados. Durante
a criacdo de um processo de tratamento, sdo investidos consideraveis recursos, como tempo,
energia e atencao, na escolha dos reagentes mais adequados, visando obter os resultados mais
eficazes em termos de separagdo e concentragdo. Nas plantas comerciais, o controle preciso
das adicOes de reagentes é a estratégia mais importante para alcangar o sucesso na flotagao.

Os reagentes sdo divididos em coletores, espumantes, reguladores e depressores:

Coletores: Os coletores tém a funcdo principal de hidrofobizar as particulas a serem
flotadas. Sdo compostos surfactantes que possuem uma estrutura tipica, composta por uma
parte molecular (nio idnica) e uma parte polar (i6nica). Devido as caracteristicas elétricas das
ligagdes covalentes, a parte molecular do coletor possui uma maior afinidade com a fase
gasosa do que com a fase liquida. Quando ha uma interface sélido-gas no sistema, como é o
caso das bolhas de ar sopradas para dentro da célula de flotacdo, a molécula do coletor tende
a posicionar-se nessa interface, de forma a orientar sua parte ndo polar em contato com o gas
e sua por¢ao iénica em contato com a agua (CHAVES; FILHO; BRAGA, 2010).

A Figura 2.34 mostra a interacio entre a bolha de ar e a superficie do mineral em dois
sistemas: um sem coletor ( 2.34a) e outro com coletor ( 2.34b). Sem o coletor, as bolhas de ar
tém um angulo de contato pequeno com a superficie mineral, o que resulta em uma adsorgao

insignificante. No entanto, quando ha a presenca do coletor, forma-se um angulo de contato
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significativo, favorecendo a ocorréncia da flotacdo do mineral.

Figura 2.34: Contato bolha de ar/superficie do mineral em um sistema com e sem coletor.
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Fonte: Adaptado de Chaves, Filho e Braga (2010)

Espumantes: Sdo substancias heteropolares compostas por tensoativos, que tém a
propriedade de reduzir a tensdo superficial da agua e podem se adsorver na interface entre a
bolha de ar e a agua. Sua presenca na fase liquida contribui para aumentar a resisténcia do
filme das bolhas de ar, promovendo uma melhor aderéncia das particulas hidrofébicas as

bolhas (BULATOVIC, 2007).

Reguladores: O principal objetivo desses reagentes consiste em alterar a acdo do coletor
em relacdo as superficies minerais, resultando na capacidade de controlar a seletividade do
processo de flotacdo. Quando os reguladores estdo presentes, o coletor adsorve exclusivamente

as particulas que devem ser recuperadas (BULATOVIC, 2007).

Depressores: Siao compostos capazes de reforcar a hidrofilicidade da superficie das
particulas que deseja-se encaminhar para o afundado, com o objetivo de tornar a coleta

seletiva (CHAVES; FILHO; BRAGA, 2010).

2.4.2 Microflotacao

Conforme apontado por (SHARMA, 2009), os ensaios de microflotagdo tém sido
empregados por muitos anos para a avaliacdo da eficacia de coletores em relagao a flotacao
de minerais puros. Esses testes envolvem a utilizacdo de uma pequena quantidade de mineral
puro, geralmente entre 0,5 a 5g, e sdo notaveis por sua alta reprodutibilidade, devido ao
rigoroso controle das variaveis. Embora tenham sido desenvolvidas diversas células de
flotagdo para serem usadas em testes de microflotacdo, o tubo Hallimond modificado tem se
destacado como uma opcédo pioneira nesse contexto. O diagrama esquematico de um tubo

Hallimond modificado é mostrado na Figura 2.35.
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Figura 2.35: Um tubo Hallimond tipico usado para microflotacao
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Fonte: Adaptado de Sharma (2009)

O tubo Hallimond consiste em uma secdo inferior com poros de no minimo 40
micrometros, uma secao superior de vidro dobrado, e a agua é adicionada por cima. O ar é
usado para criar uma superficie hidrofébica para que os minerais se liguem. Pode-se usar gas
nitrogénio para evitar a oxida¢do dos minerais. Um agitador magnético mantém as particulas
em suspensdo. O condicionamento dos minerais pode ocorrer dentro ou fora do tubo,
dependendo do tamanho. Minerais flutuantes sao coletados em um tubo de saida, e as portas

de amostragem monitoram o pH durante o processo.

2.4.3 Analise de processos quimicos

Krug e Rocha (2019) explicam que a analise é uma investigacdo complexa que pode ser
resumida por meio de uma série de tarefas (etapas). Nem sempre todas essas tarefas sao
obrigatorias. As medidas ndo devem ser realizadas apenas como uma etapa isolada, pois

estdo intrinsecamente ligadas a um processo iterativo que abarca:

Especificagido das necessidades;

Revisdo das informacdes;

Criacio;

« Plano de estudos;
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Amostragem;

Preparo das amostras;

Analise preliminar;

Identifica¢do/confirmacao da composi¢do quimica;
« Analise quantitativa;

« Coleta e revisdo de dados;

Interpretacdo dos dados/solugéo do problema;

Relatério dos resultados/aconselhamento.

Segundo Junior e Cruz (2011), ao analisar processos quimicos, busca-se entender as
caracteristicas e quantidades dos produtos em relacdo as caracteristicas e quantidades dos
insumos, e vice-versa, em todas as etapas e no conjunto do processo. Essa analise é
fundamentada na Lei da Conservacao das Massas, proposta por Antoine Laurent Lavoisier
(1743-1794), que expressa a ideia de que "na natureza nada se perde, nada se cria, tudo se
transforma". Assim, fica evidente que a natureza impde certas limitacdes as mudancas fisicas
e quimicas da matéria, as quais devem ser consideradas ao projetar ou analisar um processo
existente.

No exemplo da flotagdo, supondo que 100 gramas de minério sejam introduzidos no
processo. Ao verificar a quantidade de massa presente no material que flutua e no material que
afunda, percebe-se que ela permanece igual a introduzida inicialmente, ou seja, 100 gramas.
Portanto, para calcular a flotabilidade de um minério, basta seguir a Equagao 2.13.

mg

f(#) = = x 100, (2.13)

onde f representa a flotabilidade, my ¢ a massa que flutua e m; é a massa total.

Nao ha um periodo definido para a conclusido da anélise, devido a diversas variaveis
durante o processo que sdo dificeis de controlar, como o fator humano, disponibilidade de
laboratério e complexidade da analise. Apos a coleta da amostra, a realizacdo da analise de
balango de massas é relativamente simples e pode ser concluida em poucos minutos, contanto

que haja disponibilidade de laboratério e profissionais qualificados naquele momento. Em
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situacdes em que os testes visam analisar a flotabilidade em condigdes especificas, é necessario
um periodo mais extenso, que pode variar de horas a dias, além dos custos associados ao

material utilizado.

2.4.4 Sensores virtuais na mineracao

Conforme mencionado na Capitulo 1, a Engenharia de Minas pode tirar proveito da
aplicacdo de sensores virtuais. Esta se¢do tem como objetivo apresentar outros estudos
relevantes neste campo, além dos ja referidos anteriormente.

Jian, Lihui e Yongfang (2020) empregaram uma rede neural convolucional para realizar
uma detecgdo em tempo real do grau de espuma e possiveis anomalias no processo de flotagao
de antimonio. Os resultados obtidos em seus experimentos revelaram que a taxa de precisao na
deteccdo do estado da espuma atingiu incriveis 99,17%, superando a precisao da classificacdo
realizada por seres humanos.

Ai et al. (2021) também desenvolveram um modelo de aprendizado profundo para
extrair as caracteristicas visuais e dinamicas da espuma, a fim de estabelecer uma relagao
preditiva entre as caracteristicas da imagem e o contetido do concentrado. Comparando
experimentos com dados historicos da industria, ficou evidente a eficicia do método de
monitoramento proposto. Além disso, testes industriais conduzidos em uma planta real de
flotagdo de zinco na China demonstraram que o coeficiente de determinagdo alcancado por
esse método é de 0,9256, representando uma melhoria significativa de 7,9% em relagdo a um
sistema especialista ja em uso naquela planta.

Na sua dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-Graduagdo em Instrumentagio,
Controle e Automacido de Processos de Mineracdo da Universidade Federal de Ouro Preto e
do Instituto Tecnologico Vale, Sobreira (2021) propde a utilizacdo de técnicas de aprendizado
de maquina, incluindo o M5P, Random Forest e REPTree, com o objetivo de desenvolver
sensores virtuais para estimar a vazao massica de minério em um equipamento desprovido de
uma balanca integradora. Estes sensores foram criados com base em informacoes de corrente,
torque e velocidade do motor de uma correia transportadora, bem como medi¢des de vazao
de minério de ferro obtidas de uma balanca integradora instalada em outro transportador. Os
sensores virtuais propostos foram implementados em um controlador légico programavel de
um transportador de correia localizado no complexo S11D da Vale, no estado do Para. Como

resultado, os sensores virtuais propostos demonstraram a capacidade de medir a vazdo de
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minério com uma taxa de erro aceitavel em comparacdo com uma balanca integradora.

No mesmo programa de poés-graduacio, Guedes (2020) conduziu em sua dissertacdo a
implementacdo de um sensor virtual com base em redes neurais artificiais e random forests
para previsdo em tempo real do teor de ferro no concentrado de minério de ferro, fazendo uso
de diversas variaveis de entrada, tais como a vazao de ar e o nivel de espuma, entre outras.
Entre as redes neurais escolhidas, o erro absoluto médio (MAE) variou de 1,8 a 2,4. De maneira
similar, entre as random florests selecionadas, o MAE variou de 0,9 a 1,2.

Guicheng et al. (2022) demonstraram que a utilizacdo de sensores virtuais também se
revela eficaz na vigilancia em tempo real da carga do moinho semiautégenos (SAG), visando
assegurar a operagdo continua do processo de moagem e prevenir situagdoes de moagem
insuficiente ou excessiva. O modelo baseado em maquinas de vetores de suporte apresentou
taxas de erro predominantemente situadas na faixa de 5 a 10%.

Liu, Wang et al. (2019) empregaram o método dos minimos quadrados parciais na
criacdo de um sensor virtual capaz de identificar diferentes tipos de alteracdes nos estados do
processo de lixiviagdo de cianeto de ouro. Esses estados compreendem quatro circunstancias
distintas: estado estacionario, condi¢des de operacgdo, variacdes temporais lentas e valores
discrepantes. Seu trabalho resultou em um erro quadratico médio inferior a 10% e um

coeficiente de determinacéo superior a 0.9.
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Capitulo 3

Metodologia

Seguindo a base fornecida na revisdo bibliografica, neste capitulo, os passos necessarios
para alcancar os objetivos apresentados no Capitulo 1 sdo enumerados e detalhados. O
trabalho se desenvolve em sete grandes etapas: (i) aquisicdo e tratamento dos dados; (ii)
implementacdo de diferentes topologias de redes neurais artificiais; (iii) execugdo de
algoritmos de treinamento supervisionado nas redes desenvolvidas; (iv) validacdo dos
treinamentos; (v) avaliacdo das redes e definicio da topologia mais adequada; (vi)
implementacédo do sensor virtual para inferéncia em tempo real e (vii) analise dos resultados.

As proximas secOes detalham cada uma dessas etapas do projeto.

3.1 Aquisicao e tratamento dos dados

O primeiro passo é adquirir e pré-processar dados das variaveis que possam estar
relacionadas a concentracio de apatita. Para tanto, o projeto utiliza um dataset que retine
informagdes provenientes de experimentos realizados por Santos (2022) em sua pesquisa.
Nesse estudo, foram avaliados os efeitos do uso de 6leos de Andiroba (Carapas guianensis) e
Pataua (Oenocarpus bataua), bem como da gordura de Bacuri (Platonia insignis), no contexto
da microflotacdo de apatita e carbonatos presentes no minério fosfatico.

A obtencdo de dados é crucial para obter uma amostra apropriada do problema. Em uma
situacdo ideal, os dados empregados no treinamento de uma rede neural devem ser diversos e
abranger uma ampla gama de cenarios distintos. Isso assegura que a rede neural seja capaz de
generalizar de forma eficaz e produzir resultados suficientemente precisos. No entanto, este

estudo pretende utilizar o mesmo cenario empregado por Santos (2022), o que implica que os
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dados estdo restritos a determinados valores.
O tratamento dos dados refere-se a aplicacdo de técnicas para preparar os dados antes

de serem alimentados a rede neural. Isso pode incluir etapas como:

Limpeza dos dados: A limpeza dos dados, envolve a modificagdo e remocao de campos
com informagdes incorretas ou incompletas. Além disso, é importante identificar e eliminar
informagdes duplicadas ou dados ndo relacionados, bem como corrigir problemas de

formatacdo, valores ausentes ou erros de ortografia.

Normalizacdo: A normalizacdo tem como objetivo ajustar os valores para uma escala

comum, preservando as propor¢des entre eles e evitando perda de informacdes.

Remocao de outliers: Outliers sdo observagoes atipicas em relacdo a um conjunto de dados.

Esses pontos discrepantes podem introduzir distor¢des nas analises.

Selecao de caracteristicas relevantes: Existem alguns dados no conjunto que sao
irrelevantes para a analise, portanto, o ideal é ndo utiliza-los. Quanto mais caracteristicas
forem wusadas, mais processamento sera necessario, sem trazer nenhum beneficio
significativo.

O objetivo dessas etapas é melhorar a qualidade e a utilidade dos dados, eliminando
informacdes desnecessarias ou prejudiciais e destacando os padrdes relevantes para o
problema em questdo. O tratamento adequado dos dados também ajuda a lidar com desafios

comuns encontrados no treinamento de redes neurais, como o sobreajuste.

3.2 Implementaciao de diferentes topologias de redes
neurais artificiais

Algumas topologias sdo implementadas com o intuito de encontrar aquela que melhor
se adequa ao proposito determinado. Ao analisar os dados, constata-se que as arquiteturas
recorrentes ndo sdo apropriadas, uma vez que sdo projetadas para dados sequenciais,
enquanto o conjunto de dados adquirido ndo apresenta essa propriedade. Implementam-se
redes Perceptron multicamadas, com diferentes funcdes de ativacdo e quantidades de

neurdnios. Além disso, também sdo implementadas redes de funcio de base radial, as quais
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apresentam diferentes quantidades de neurdnios. E importante destacar que, nas RBFs, nio é
comum ter mais de uma camada escondida, como apontado por Silva, Spati e Flauzino (2016),

e as fungdes de ativagdo dos neurdnios sdo gaussianas.

3.3 Execucao de algoritmos de  treinamento
supervisionado nas redes desenvolvidas

Apos obter a base de dados e implementar a estrutura e a dindmica de propagacao de
dados das redes neurais, é essencial aplicar os algoritmos de treinamento a diversas topologias
de redes a fim de determinar qual delas oferece o desempenho mais satisfatorio. A biblioteca
Scikit-learn disponibiliza trés otimizadores distintos: o método do gradiente estocastico (SGD),
a estimativa de momento adaptativo (ADAM) e o algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno com memoria limitada (LBFGS). Cada um desses otimizadores é avaliado ao longo
de até 500 épocas de treinamento para determinar qual se adapta melhor a esta situagdo. A
rede neural de funcdo de base radial utiliza um algoritmo de treinamento particular, no qual
as saidas dos neurénios da camada oculta sdo determinadas por meio da funcdo gaussiana,

enquanto os pesos do neurdnio de saida sdo obtidos por meio de regressao linear.

3.4 Validacao dos treinamentos

Nesta fase, testes sdo conduzidos nas redes neurais, seguindo o método de validacéo
cruzada com cinco particdes. Nesse processo, sdo fornecidos valores de entrada, e as
respostas geradas sdo analisadas e comparadas com as respostas esperadas, que provém de
um subconjunto do conjunto de dados chamado conjunto de teste.

A validacdo evidencia se a rede de fato foi capaz de generalizar ou identificar os padroes

nas entradas, em vez de simplesmente memorizar os exemplos do conjunto de treinamento.

3.5 Avaliacio das redes e definicio da topologia mais
adequada

Conforme abordado no Capitulo 2, existem varias métricas que podem ser usadas para

avaliar a qualidade de um modelo de rede neural, como erro percentual absoluto, erro
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quadratico médio e o coeficiente de determinacdo. Além disso, aspectos de carga
computacional durante o treinamento ou na fase de execucdo também podem ser
considerados. Notavelmente, o niimero de épocas necessario para alcancar o critério de
parada do algoritmo de treinamento e o uso de recursos de memoria e processamento
durante a propagacao de sinais constituem importantes parametros de qualidade.

Diante disso, nesta etapa, as métricas de desempenho das redes neurais sao comparadas

e usadas na definicdo da arquitetura mais adequada para o problema.

3.6 Implementacao do sensor virtual para inferéncia em
tempo real

Nesta fase, desenvolve-se uma aplicagio capaz de estimar os valores de concentracéo de
apatita a partir de outros parametros fornecidos pelo usuario. Nesse sentido, a rede neural
escolhida nas etapas anteriores, ja treinada, é usada com seu modelo de propagacao de sinais

nas entradas para a obtencéo dos valores da saida.

3.7 Analise dos resultados

Ao final, é realizada uma anélise dos resultados para avaliar as ideias discutidas ao
longo do trabalho, apresentando as principais descobertas e contribuicdes obtidas. Também é
fundamental destacar como as evidéncias coletadas validam ou invalidam os objetivos

propostos.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, sdo explorados os resultados obtidos ao longo do estudo. Os nimeros,
graficos e interpretacdes fornecem uma visdo aprofundada do que foi descoberto sobre o

assunto em questao.

4.1 Tratamento dos dados

Selecao de variaveis

Apés adquirir o dataset, foi fundamental escolher as variaveis a serem usadas como
entrada e saida do modelo, uma vez que nem todas as variaveis disponiveis em um processo
sdo igualmente relevantes para o desenvolvimento de um modelo baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNAS).

E importante ressaltar que algumas medi¢des podem ndo estar prontamente
disponiveis. Por exemplo, para obter a massa do material flotado, é necessario realizar uma
analise laboratorial. Portanto, incorporar essa variavel no modelo iria de encontro ao
propdsito de criar um sensor virtual.

O Quadro 4.1 exibe as variaveis selecionadas apds a analise do processo, destinadas a
serem empregadas no desenvolvimento do sensor virtual.

Assume-se a existéncia de correlacdo entre as variaveis de entrada e de saida que
justificam o modelo. A fim de avaliar a relevancia das variaveis escolhidas como entradas do

sistema, foi realizado o célculo da matriz de correlacédo, a qual é exibida na Tabela 4.1.
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Quadro 4.1: Lista de variaveis selecionadas

Variavel Unidade | Relacdo | Tipo

Concentracao de coletor | mg/L Direta Entrada
pH Inversa | Entrada
Tempo min Inversa | Entrada
Proporcao de Palmitato | % Inversa | Entrada
Proporgao de Oleato % Direta Entrada
Flotabilidade % Saida

Tabela 4.1: Matriz de correlacdo cruzada

[] pH Tempo Palmitato Oleato Flotabilidade

[] 1,000 0,049 -0,286 0,508 -0,459 0,399

pH 0,049 1,000 0,157 0,032 -0,023 -0,346
Tempo -0,285 0,157 1,000 -0,092 0,084 -0,264
Palmitato 0,508 0,032  -0,092 1,000 -0,965 -0,155
Oleato -0,459 -0,023 0,084 -0,965 1,000 0,170
Flotabilidade 0,399 -0,346 -0,265 -0,155 0,170 1,000

Ao examinar a matriz de correlacdo cruzada entre as variaveis, torna-se evidente que
existem relacdes entre as variaveis de entrada e a variavel de saida. Mesmo que nio sejam
altamente correlacionadas, essas variaveis ainda podem contribuir de forma significativa para

o modelo.

Remociao de outliers

A base de dados, que consistia das variaveis selecionadas, continha informacdes
imprecisas, incompletas e duplicadas. Como resultado, as entradas correspondentes foram
eliminadas a fim de depurar os dados. A etapa subsequente envolveu a deteccao de outliers,
utilizando o método do intervalo interquartil, o qual apontou os valores -44,74 e 79,04 como
limites inferiores e superiores, respectivamente. A Figura 4.1 exibe o boxplot da flotabilidade,

onde é possivel observar a presenca de alguns pontos atipicos nos dados.
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Figura 4.1: Boxplot da flotabilidade com outliers
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Fonte: Autoria Propria

Para evitar remover estes dados, optou-se por remover alguns registros com baixa
flotabilidade, pois estes existem em maior quantidade no dataset, a fim de aumentar a média
dos valores e, consequentemente, o limite superior. Apods aplicar esta estratégia, o limite
inferior e superior apresentaram os valores de -52.39 e 93,84, respectivamente. A Figura 4.2

apresenta o boxplot sem os outliers.

Figura 4.2: Boxplot da flotabilidade sem outliers
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Outra conclusio que pode ser obtida a partir da Figura 4.2 é que o terceiro quartil situa-
se em torno de 40, indicando que 75% dos dados estdo concentrados no intervalo de 0 a 40. A
Figura 4.3 exibe o histograma da flotabilidade, onde é evidente que os dados com flotabilidade
até 10% sdo mais frequentes na base de dados, sugerindo que o sensor pode ter um melhor

desempenho quando operando dentro de certas faixas.

Figura 4.3: Histograma da flotabilidade
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Fonte: Autoria Propria
Normalizacao:

Por ultimo, o dataset passou por um processo de normalizagio, garantindo que todos os
valores estivessem dentro do intervalo de 0 a 1. Esse procedimento foi adotado para evitar

qualquer vantagem indevida de uma variavel sobre as outras.

4.2 Implementacio de diferentes topologias de redes
neurais artificiais

Este trabalho utiliza a biblioteca de aprendizado de maquina, Scikit-learn para as redes

PMCs, enquanto o cddigo das RBFs é de autoria propria. Os cédigos-fonte utilizados como
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base para as PMCs e RBFs podem ser acessados nos seguintes links, respectivamente:

github.com/Otavio414/tcc-pme.git e github.com/Otavio414/tcc-rbf.git.

4.3 Algoritmos de treinamento

Foram experimentados trés algoritmos diferentes no treinamento das redes PMCs. A
Figura 4.4 ilustra o desempenho de cada um desses algoritmos, destacando que o LBFGS

demonstrou os menores erros nesta situag¢do, o que levou a sua escolha para o treinamento

das redes PMCs.

Figura 4.4: Desempenhos dos algoritmos de treinamento da PMC
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Fonte: Autoria Propria

4.4 Avaliacao das redes e definicio da topologia mais
adequada

Utilizando as redes treinadas de acordo com método de relagdo cruzada usando cinco
particdes, foram registrados os resultados para diferentes combinacdes. Os desempenhos das
redes RBFs estdo disponiveis na Tabela 4.2, enquanto os resultados das redes PMCs podem ser

encontrados na Tabela 4.3.


http://github.com/Otavio414/tcc-pmc.git
http://github.com/Otavio414/tcc-rbf.git

Tabela 4.2: Resultados dos testes das RBFs.

N° Neurénios MSE (%) RMSE (%) MAE (%) R®
10 4771 2,168 16,630 0,456
20 4,089 2,014 15157 0,535
30 3,533 1,873 13,737 0,592
40 3,631 1,889 13,014 0,584
50 3,244 1,794 12,418 0,621
60 2,748 1,646 11,870 0,687
70 3,356 1,788 12,197 0,610
80 2,763 1,612 10,547 0,674
90 3,482 1,714 10,674 0,577
100 2,672 1,621 10,119 0,691
110 1,921 1,281 8,649 0,796
120 4,268 1,886 9,992 0,485
130 9,427 2,402 9,996  -0,169
140 13,297 2,665 9,787  -0,676
150 11,049 2,920 11,223 -0,336

61



Tabela 4.3: Resultados dos testes das PMCs.

Funcéo de ativacdo: Linear

N Neuro6nios ) Numero
1* Camada 2° Camada MSE (%) RMSE (%) MAE (%) R de iteracbes
50 0 4,794 2,185 17,928 0,452 17
100 0 4,794 2,185 17,927 0,452 17
150 0 4,794 2,185 17,928 0,452 15
50 25 4,794 2,185 17,928 0,452 17
100 50 4,794 2,185 17,928 0,452 20
150 75 4,794 2,185 17,928 0,452 16
50 50 4,794 2,185 17,928 0,452 19
100 100 4,794 2,185 17,928 0,452 16
150 150 4,794 2,185 17,928 0,452 16
Funcéo de ativacdo: Unidade Linear Retificada
N Neurdnios , Numero
1* Camada 2° Camada MSE (%) RMSE (%) MAE (%) R de iteracdes
50 0 2,752 1,589 8,101 0,683 1503
100 0 1,825 1,291 6,501 0,785 1655
150 0 1,886 1,269 6,101 0,780 1622
50 25 2,639 1,494 7,003 0,689 1528
100 50 2,099 1,341 5,737 0,753 1147
150 75 2,650 1,444 6,110 0,694 986
50 50 1,715 1,254 6,040 0,794 1612
100 100 1,520 1,139 4,759 0,821 1046
150 150 1,695 1,171 5,080 0,803 845
Funcéo de ativacdo: Logistica
N Neurdnios ) Numero
1* Camada 2° Camada MSE (%) RMSE (%) MAE (%) R de iteracdes
50 0 1,670 1,287 6,347 0,807 9922
100 0 2,621 1,593 7,242 0,702 10401
150 0 1,918 1,252 8,218 0,789 8271
50 25 5,353 1,887 7,201 0,326 6951
100 50 5,322 2,060 7,464 0,437 7599
150 75 1,687 1,283 5,552 0,804 8143
50 50 1,427 1,109 4,776 0,841 7128
100 100 3,179 1,569 6,962 0,631 7722
150 150 2,879 1,608 6,332 0,657 8223
Funcéo de ativacdo: Tangente Hiperbolica
N Neuronios . Numero
1* Camada 2° Camada MSE (%) RMSE (%) MAE (%) R de iteracbes
50 0 4,041 1,862 8,449 0,547 10141
100 0 5,577 2,080 8,999 0,363 7994
150 0 12,905 2,805 10,564 -0,590 7883
50 25 2,763 1,610 6,475 0,685 3084
100 50 4,419 1,975 7,224 0,463 3028
150 75 2,439 1,471 6,315 0,732 3012
50 50 3,541 1,706 6,981 0,577 3628
100 100 3,080 1,557 5,896 0,636 3729
150 150 1,190 1,078 4,998 0,862 3854
200 200 11,093 2,644 9,285 -0,383 3980
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Apds a analise dos resultados, a decisdo foi tomar a topologia com o melhor
desempenho de cada arquitetura. Optou-se pela configuracdo de 150 neurdnios distribuidos
em duas camadas ocultas, utilizando a funcdo de ativacdo tangente hiperbodlica para a
Perceptron Multicamadas (PMC) e 110 neurdnios para a Rede de Funcdo de Base Radial
(RBF), devido aos resultados mais favoraveis com menores erros e um coeficiente de
determinacdo superior. Para treinar e testar essas topologias selecionadas, o conjunto de
dados foi dividido em dois subconjuntos, com o objetivo de manter uma distribuicio

equilibrada de dados entre eles, conforme ilustrado no histograma da Figura 4.5.
Figura 4.5: Histograma da flotabilidade para cada subconjunto
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Fonte: Autoria Propria

As respostas de cada uma podem ser observadas nas Figuras 4.6 e 4.7. A Figura 4.6
representa a arquitetura PMC. A Figura 4.7 corresponde a arquitetura RBF. Embora os
valores nas tabelas indiquem um desempenho superior da rede PMC, a anélise dos graficos
de dispersao revela o comportamento das redes neurais em diferentes valores de
flotabilidade. Ao examinar os graficos, fica evidente que os pontos na representagio da rede
Perceptron multicamadas estdo mais proximos da linha de tendéncia do que os pontos na
representacdo da rede de funcdo de base radial. Em outras palavras, as previsdes da PMC
estdo proximas do comportamento encapsulado nos registros do dataset, tornando-a a

escolha mais adequada para compor o sensor virtual proposto.
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Figura 4.6: Grafico da dispersdo da rede PMC
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Figura 4.7: Grafico da dispersdo da rede RBF
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4.5 Implementacio do sensor virtual

Conforme demonstrado na Tabela 4.4, os testes conduzidos revelaram um erro maximo
de aproximadamente 5% e um coeficiente de determinacido proximo a 1. Esses resultados
indicam que as predigdes estdo em excelente concordancia com os valores obtidos por meio

da analise laboratorial. Essa concordéancia entre os valores pode ser observada na Figura 4.8.

Tabela 4.4: Desempenho do sensor virtual

MSE (%) 0,049
MAE (%) 1,691
Erro Maximo (%) 5,404
R? 0,995

Figura 4.8: Resposta do sensor virtual para diferentes amostras
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Fonte: Autoria Propria

A interface grafica desenvolvida para interacdo com o usuario é ilustrada nas Figuras 4.9,
4.10, 4.11. Na Figura 4.9, é possivel visualizar a guia destinada a inferéncia tinica. Nesta guia,
o usuario fornece os valores de concentracao de Oleato e Palmitato, concentracao do coletor,

pH e tempo, apds o que a aplicacdo retorna o valor da flotabilidade correspondente.
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Figura 4.9: Guia de inferéncia unica da aplicagio

Sensor Virtual Aplicado a Concentragao

CEFETMG de Apatita por Flotagdo

Inferéncia multipla Editar modelo

Concentragio

de Oleato (%) 182

Concentragao 271
de Palmitato (%) :

Concentragao 20
do coletor (mg/L) 5 5 4 8 0/

- 0
pH 6

Tempo (min) 7

Fonte: Autoria Propria

A funcionalidade de inferéncia multipla permite que o utilizador importe um arquivo
CSV contendo os dados de entrada e a aplicagdo retorna o valor de flotabilidade para cada
linha na tabela. Apoés a realizacdo das inferéncias, o usuario tem a opcao de salvar uma tabela

CSV contendo os dados completos. A captura de tela relacionada com esta funcionalidade

pode ser vista na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Guia de inferéncia multipla da aplicacdo

Sensor Virtual Aplicado a Concentragao
de Apatita por Flotagao

S
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Inferéncia Gnica Inferéncia multipla Editar modelo

¥, importar A, Exportar
Oleato (%) Palmitato (%) Concentragde do coletor (mg/L) pH Tempo (min) Flotabilidade (%)
100.0 0.0 0.0 6.0 7.0 4,06
100.0 0.0 10.0 12.0 7.0 7.19
100.0 0.0 10.0 3.0 7.0 11.30
100.0 0.0 20.0 12.0 7.0 11.88
100.0 0.0 20.0 10.5 7.0 18.28
100.0 0.0 20.0 9.0 7.0 56.25
100.0 0.0 20.0 6.0 7.0 7433
100.0 0.0 20.0 75 3.0 76.38
100.0 0.0 20.0 75 5.0 871
75.0 1.5 0.0 75 7.0 0.00
75.0 1.5 1.0 75 7.0 1.05
75.0 1.5 50 9.0 7.0 7.86
75.0 1.5 50 6.0 3.0 25.96
75.0 1.5 10.0 12.0 7.0 12.61
75.0 1.5 10.0 75 7.0 344
75.0 1.5 15.0 6.0 7.0 67.19
75.0 1.5 20.0 10.5 7.0 7.96
75.0 1.5 30.0 9.0 3.0 34.22
48.2 2741 10.0 10.5 7.0 1.93
482 271 10.0 75 7.0 11.19
48.2 2741 15.0 3.0 7.0 5.64
482 271 15.0 6.0 7.0 30.41
48.2 2741 20.0 3.0 7.0 46.64

Fonte: Autoria Propria

Com o objetivo de permitir a reconfiguracio da rede neural utilizada no sensor virtual
para se adaptar a situacdes diferentes das utilizadas em seu treinamento original, foi
adicionada uma secdo dedicada a modificacio do modelo. Nessa secdo, o usuario deve
disponibilizar dois arquivos CSV: um para treinamento e outro para teste. Apds o término do
treinamento, o usuario tem a capacidade de avaliar o desempenho do sensor reajustado, bem
como comparar suas respostas com os dados de teste. A imagem relacionada a essa

funcionalidade, esta ilustrada na Figura 4.11.
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Figura 4.11: Guia de edicao do modelo
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de Apatita por Flotagdo
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Y. Importar csv de treino

D:/CefetTCC/Aplicacao/Dataset_Train.csv

Inferéncia Gnica

Y. Importar csv de teste |

D:/CefetTCC/Aplicacao/Dataset_Test.csv

Inferéncia multipla Editar modelo

Erro quadrético médio (%) Erro absoluto médio (%) Erro maximo (%) R*
0.2511 3.19% 21.9817 0571
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Os resultados da validagdo do sensor virtual demonstram um desempenho satisfatorio,
apresentando um erro maximo de 5,40%, um erro médio quadratico de aproximadamente 0,05%,
um erro médio absoluto de 1,69% e um coeficiente de determinacao de 0,99. Além disso, o
tempo médio necessario para cada inferéncia é de 1ms. Na fase de treinamento, o tempo médio
é de 10s, e sdo realizadas aproximadamente 1900 épocas de treinamento. Esses indicadores

evidenciam a exatiddo e a confiabilidade do modelo proposto, ressaltando sua habilidade em

inferir a flotabilidade da apatita.

Fonte: Autoria Propria
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Capitulo 5

Consideracoes finais

Em conclusio, a efetiva implementacdo de um sensor virtual baseado em redes neurais
tem o potencial de contribuir significativamente para a industria de mineracéo, especialmente
no contexto dos desafios enfrentados ao medir variaveis como a concentracio de minerais na
polpa do minério durante o processo de flotacdo. Este estudo evidencia que os algoritmos de
inteligéncia artificial, em particular as redes neurais artificiais, apresentam uma abordagem
confiavel, eficiente e economicamente viavel para analisar esses processos complexos.

A introducdo deste sensor virtual oferece uma alternativa promissora e
economicamente viavel as analises laboratoriais tradicionais, contribuindo assim para a
otimizac¢do e monitoramento eficaz dos processos de flotagdo na industria de mineragéo.

Com base nos resultados positivos evidenciados no capitulo anterior, fica evidente que a
aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial na inddstria de mineracio nao apenas supera
os desafios anteriores na medi¢édo de variaveis, mas também abre portas para futuros estudos.

Com o proposito de aprimorar esta pesquisa, sugerem-se como futuras linhas de

trabalho:

+ Adquirir uma base de dados que contemple cenarios distintos daqueles explorados neste
estudo, incluindo diferentes valores de concentragiao do coletor, pH, tempo, propor¢des

de Palmitato e Oleato;
+ Expandir as saidas para os minerais de ganga (dolamita, calcita...);

« Desenvolver sensores virtuais destinados a outros processos de mineracdo, como
moagem, cominuicdo e lixiviacdo, ampliando assim a aplicabilidade da pesquisa para

além do escopo inicial.
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