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RESUMO
Tecnologias de automacao, controle e comunicacédo de dados, e conceitos de
sistemas ciber-fisicos, Internet das Coisas e computacdo em nuvem, tém sido
integrados dentro do conceito de Industria 4.0, cujo objetivo é tornar as
organizagfes mais eficientes. No Brasil, varias empresas estao se adequando a
Industria 4.0. Nesse contexto, este trabalho investigou a utilizacdo da técnica
estatistica multivariada, Andalise por Componentes Principais (PCA), como
auxilio ao controle de um sistema de moagem de uma mineradora em Minas
Gerais. Foi possivel observar as suas capacidades de reducédo do numero de
variaveis de processo e de determinacdo de regibes Otimas de operacéo,
informacéo usada na definicdo do set point do sistema de controle. Usando trés
componentes principais como variaveis de leitura, que explicam 78% da variacéo
total das variaveis, obteve-se um aumento médio de 1,23 ton/h na alimentacéo
do moinho; uma reducao média de 1,35% na média do teor de sélidos da polpa
e de 16% em sua variabilidade; e uma reducdo meédia de 23% na variacao do

nivel da caixa de saida do moinho.

PALAVRAS CHAVES: Analise por Componentes Principais, Processo de
moagem, Banco de dados industrial, Controle de processos, Avaliacdo de

desempenho, Industria 4.0
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1. Introducéo

A qualidade dos processos industriais € encarada hoje como fator importante para as
organizagfes que querem sobreviver em um cenario de competicdo agressiva, mercados
globalizados, pressdes social e governamental para processos produtivos mais seguros e
econdmicos, e evolucéo tecnoldgica continua. Varias séo as definicdes propostas para o
termo qualidade, onde uma definicdo moderna pode ser dada como sendo uma ou mais
carateristicas desejadas que um processo, produto ou servico deva ter, sendo
inversamente proporcional a variabilidade dessas carateristicas. Note que essa definicdo
implica que se a variabilidade nas caracteristicas importantes decresce, a qualidade do
processo, produto ou servico aumenta. Desta forma, a melhoria da qualidade em processos
industrias € alcancada e, consequentemente, nos produtos gerados por esses processos,
ao se minimizar a sua variabilidade (MONTGOMERY, 2016). Nesta direcdo, tem-se,
atualmente, o termo Industria 4.0, que engloba algumas tecnologias para a automacéao e
compartilhamento e mineragdo de dados, com o intuito de deixar as unidades industriais
mais eficientes e descentralizadas, utilizando conceitos de Controle Avancado de
Processos, Inteligéncia Artificial, Sistemas Ciber-fisicos, Internet das Coisas e Computacao
em Nuvem (AMARAL, 2016; JASPERNEITE, 2012). Tecnologias a nivel Industria 4.0
permite uma melhor visdo e execucdo de "Fabricas Smarts" com o0s seus layouts
modulares, a partir de sistemas ciber-fisicos que monitoram os processos, gerando uma
copia virtual do mundo fisico e tomando decisBes antecipatorias e descentralizadas
(PORTER & HEPPELMANN, 2015; SCHWAB, 2016). Esse termo foi usado pela primeira
vez na Hannover Messe (http://www.hannovermesse.de/). O grupo de Trabalho em
Industria 4.0, presidido por Siegfried Dais (Robert Bosch GmbH) e Henning Kagermann
(German Academy of Science and Engineering) apresentou em Outubro de 2012 um
conjunto de recomendacfes para a implementacédo da Industria 4.0 ao Governo Federal
Alemé&o. Em abril de 2013, o relatorio final desse grupo de trabalho foi apresentado
novamente na Feira de Hannover (SCHWAB, 2016). Desde entdo, tecnologias a nivel
Industria 4.0 tem sido debatidas, desenvolvidas e implementadas pelos maiores grupos

econdbmicos do mundo.

Em 2007, um grupo de trés alunos de pos-graduacdo da Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP), com o intuito de comercializar tecnologia, fundou a |.Systems

(http://www.i.systems.com.br/), uma empresa inovadora que, através de tecnologias
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exclusivas de controle e automacéo, busca otimizar processos industriais, atuando na
vanguarda da Industria 4.0 no Brasil. Foram quatro anos de desenvolvimento até o
lancamento de seu produto inicial, o Leaf (http://www.i.systems.com.br/produtos/), um
software de controle avancado baseado em técnicas de inteligéncia artificial com o intuito
de diminuir a variabilidade e otimizar o set-point de processos e equipamentos
(LSYSTEMS, 2016). Para a sua aplicacdo em processos industriais, o software deve ser
configurado de acordo com cada tipo de processo e equipamento. Varias tecnologias sdo
embarcadas no Leaf, onde uma programacédo robusta € requerida para cada aplicagéo.
Varias técnicas estatisticas sdo programadas e embarcadas no Leaf em paralelo a estas
tecnologias. Regressao linear e nao linear, regressao multivariada, clusterizacdo, e controle
estatistico de processos (CEP), sdo algumas das técnicas estatisticas utilizadas para a
configuragéo do software antes de sua atuagéo no controle avancado de um determinado
processo. Um ponto a ser levado em consideracdo na aplicacdo do software é que ha um
limite fisico de leitura e escrita em relacdo a quantidade de variaveis. Nesse contexto, o
presente trabalho buscou ilustrar o potencial da técnica estatistica multivariada,
denominada Anélise por Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis),
como uma solucao alternativa para a reducéo do numero de variaveis de processo. Como
exemplo de aplicacado, tem-se a determinacao de regides 6timas de operacédo. O estudo de
caso refere-se a um banco de dados histéricos de um processo real de moagem de uma
planta de beneficiamento de minério em Minas Gerais.

2. Andlise por Componentes Principais (PCA)

A técnica estatistica, Andlise por Componentes Principais, conhecida popularmente por
PCA (sigla referente a abreviacdo de seu nome em inglés: Principal Component Analysis),
€ um dos métodos multivariados mais simples. Segundo Casarin et al. (2012), um dos seus
principais usos € quando diversas variaveis ou caracteristicas de um processo devem ser
observadas ao mesmo tempo, como é o caso dos processos de beneficiamento mineral. O
seu principio € a explicacéo da estrutura da matriz de variancias e covariancias (isto €, da
correlacdo espacial) de p-variaveis aleatorias, por meio da construcdo de combinacdes
lineares dessas p-variaveis. Essas novas variaveis, dadas pelas combinac¢fes lineares das
varidveis originais, sdo denominadas componentes principais (CP’s), sendo nao
correlacionadas e independentes, o que favorece a analise, principalmente quando varios
fatores estédo envolvidos (CASARIN, 2012; YIN et al., 2014).



Se temos p-variaveis originais do processo, é possivel obter p componentes principais.
Autores como Morrison (1976), Reinsel (1993), Johnson e Wichern (1998), Souza et al.
(2011), Vines (2000), e Jackson (2003), estudaram a aplicacdo de PCA com o propdésito de
reducao e interpretacé@o de p-variaveis originais a partir apenas de k-combinagdes lineares,
onde essas combinacgdes explicam a maior parte da variancia total dos dados originais; k
<< p. Portanto, o objetivo é analisar a informagéo (total) contida em p-variaveis originais a
partir de k-variaveis latentes (as componentes principais), principalmente quando as
variaveis originais sao correlacionadas. A qualidade dessa aproximacdo depende do
namero de componentes (k) que serdo mantidas no sistema, o que pode ser medido através
da avaliacdo da proporgcdo da variancia total explicada por k- componentes (MINGOTI,
2005). De acordo com Khattree e Naik (2000), a técnica proporciona, pelo estudo de
correlacdo entre as componentes principais e as variaveis originais, o conhecimento de

quais sao as variaveis originais de maior relevancia no sistema.

Ao utilizar a técnica PCA, relacfes inicialmente desconsideradas em analises univariadas
podem ser reveladas (JOHNSON & WICHERN, 1998). Essa analise multivariada é
realizada a partir dos escores, que sao os valores assumidos pelas componentes principais.
E comum utilizar os escores das componentes principais para realizar a simples ordenacio
(ranking) dos elementos amostrais observados, com o intuito de identificar aqueles que
apresentam maiores, ou menores, valores globais das componentes (MINGOTI, 2005).

Para a determinacdo das componentes principais, € necessario calcular a matriz de
variancias e covariancias (X) ou matriz de correlagcées (P), dado o conjunto de variaveis
originais (X); encontrar os seus autovalores (A) e os autovetores (C); e entdo escrever as
combinacdes lineares, que serdo as novas variaveis (Y), denominadas de CP’s
(MARCHESAN et al., 2011). A Figura 1 apresenta uma sequéncia para a obtencdo das

componentes principais.



Figura 1. Esquema da obtencdo das componentes principais.
Fonte: Adaptado de Marchesan et al., 2011.
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A seguir, apresentam-se os fundamentos da técnica PCA, tendo-se como referéncia as
publicacbes de Mingoti (2005) e Montgomery (2016). Na pratica, a matriz X,,, €
desconhecida, sendo estimada (S,,) através dos dados amost rais coletados. Seja o vetor
de variaveis originais, X = [X; X; ... X,]'; 0 vetor de médias amostrais, X = [X; X, ... X,]; a
matriz de variancias e covariancias amostral, S,x,; € 0 vetor de autovalores, [, 4, ..., 4, ]

e a respectiva matriz de autovetores normalizados, [¢4,€5,...,¢p]. Entdo, a j-ésima

componente principal (CP) estimada é definida conforme a Equacéo 1.
Yi=¢'X=01Xs +pXo+ 46Xy, j=1,2,.,p (1)

A esperanca e variancia da componente YJ sao, respetivamente, conforme as Equacodes 2

e 3.

E[?]] == /C\']I i == 6]'1)?1 + 6]‘2)?2 + A + é]‘p)?p (2)
Var[Y;] = /'S pxpt; = 4; 3)

Algumas propriedades das CP’s amostrais sdo apresentadas a seguir.
Propriedade 1: A variancia estimada de Y;é igual a /ij, j=1,2, ..., p.

Propriedade 2: As componentes principais sao nao correlacionadas, ou seja, a covariancia

entre as componentes ?] e Y, € igual a zero, para todo k # j.



Propriedade 3: A proporcdo da variancia total explicada pela j-ésima CP é o j-ésimo
autovalor /Tj. Portanto, a proporcao de variabilidade nos dados originais explicada pela j-

ésima CP é dada conforme a Equacéo 4.

Assim, pode-se obter o quanto da variabilidade total € explicada pela retencao de apenas
k das p-CP’s, calculando-se a soma dos autovalores para essas k componentes e
comparando-a com a soma de todos 0s p autovalores. Na préatica, em uma andlise de
dados, selecionam-se as k componentes principais mais relevantes (com maiores

variancias), e calculam-se os escores dessas componentes para cada elemento amostral.

Propriedade 4: A correlacdo estimada entre a j-ésima CP e a variavel aleatéria X;, i=1,2,

..., p € dada pela Equacéao 5, onde s;; € a variancia amostral da variavel aleatoria X;.

T = <éji /TJ)/\/S_u (5)

Propriedade 5: Pelo teorema da decomposicdo espectral, a matriz de variancias e

covariancias amostral (prp) pode ser expressa conforme a Equacao 6.

Spep = CAC" = > 654 (6)

E usual calcular as CP’s usando variaveis padronizadas, isto €, com média zero e variancia
1. Desse modo, as componentes principais sao obtidas a partir da matriz de variancias e
covariancias das variaveis originais padronizadas, o que € equivalente a extrair-se as CP’s
a partir da matriz de correla¢des das variaveis originais. A razdo para isso € que as variaveis
originais de processo sdo, na maioria das vezes, expressas em escalas de grandezas
diferentes e, consequentemente, podem ter magnitudes bem diferentes. Assim, uma
variavel pode parecer contribuir significativamente para a variabilidade total do sistema
apenas porque sua unidade de medida é de uma grandeza consideravelmente maior do
gue das demais variaveis (MONTGOMERY, 2016).



3. Estudo de Caso

Neste trabalho, o banco de dados do estudo de caso diz respeito as operacdes de um
moinho de beneficiamento de minério de ferro de uma mineradora no Brasil. O Tratamento
ou Beneficiamento de minérios consiste de operacdes que buscam modificar a
granulometria, a concentracao relativa e/ou a forma dos minerais, sem modificacdo de suas
identidades quimica e fisica. Desta maneira, visa-se, através de operacdes de
concentragdo, remover os minerais de ganga (conjunto de minerais ndo aproveitaveis de
um minério) dos minerais de minério (minerais valiosos, passiveis de serem explorados
economicamente). A Figura 2 € um esquema do moinho do estudo de caso. O sistema de
moagem é composto pelo moinho de bolas (Poténcia: 2486 cv; Dimensdes: 6110 mm X
4400 mm, e Rotacédo: 15,18 rpm) e por uma caixa, onde a saida de material do moinho &
depositada. Em seguida, este material € direcionado para um sistema de classificacdo
composto por peneiras de alta frequéncia (Dimensées: 1,22 m x 3,04 m; Abertura da tela:
0,150 mm - poliuretano; Poténcia Instalada: 2,5 cv por conjunto de 5 pineiras). A
granulometria e o teor de sélidos sao os dois parametros de qualidade desse processo,

funcionando como restricdo a taxa de alimentacéao.

Figura 2: Fluxograma do processo de beneficiamento mineral.
Fonte: I.Systems, 2018.
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3.1 Banco de Dados

A Tabela 1 contém o conjunto de oito vaiaveis operacionais do estudo de caso. A variavel
Y1-MV e Y2-MV séo as variaveis controladas pelo software, ISTO E, as variaveis de escrita.
As demais sao variaveis de processo e de distUrbio, ou seja, variaveis de leitura, sendo as
variaveis X1-PV e X2-PV aquelas de maior interesse por serem as indicadoras de qualidade
do processo de beneficiamento de minério. A base dessa selecdo é a literatura, o
conhecimento pratico de operarios e de engenheiros da unidade de mineracao, e a equipe

da I.Systems. O banco de dados € referente a 19 dias de operacdo continua, com

amostragem de 5 em 5 segundos, com um total de 259.189 registros por variavel.

Tabela 1: Varidveis operacionais da do sistema de moagem do estudo de caso.

Descricao Cddigo Unidades
Vazéao de Alimentacdo do moinho Y1-MV Ton/h
Vazao de agua da caixa de saida do moinho Y2-MV m3/h
Teor de sélidos da polpa X1-PV %
Granulometria 100# X2-PV #
Nivel da caixa de saida do moinho X3-DV %
Densidade da polpa X4-DV g/cm3
Carga Circulante X5-DV %
Eficiéncia do moinho X7-DV %

3.2 Definicao do Problema

O sistema de controle avancado (Leaf), integrado neste processo, observa a granulometria
do material (X2-PV) para corrigir a vazao de alimentacdo do moinho (Y1-MV). Quando a
granulometria esta baixa, ele aumenta a taxa de alimentacédo. O software também considera
a faixa de operacédo normal do teor de solidos e da densidade para ajustar a taxa de
alimentacdo. Ele verifica se é possivel aumentar ou ndo a taxa e monitora a consequente
variagdo nesses parametros. Estas variaveis estéo relacionadas com o controle de vazéo
de 4gua para a caixa. O nivel da caixa também € monitorado para evitar que o material
transborde na area. O nivel esté ligado ao controle da vazao de polpa que segue para as
peneiras. O Leaf controla a vazéo de polpa de forma a manter o nivel em uma faixa segura
de operacéo. Esta € a variavel mais importante para o controle da bomba. A quantidade de
polpa a ser enviada para as peneiras também é monitorada, para ndo exceder o limite de
operacdo do equipamento. Todas as variaveis deste estudo de caso sdo possiveis de

serem monitoradas, e como o Leaf € um software que trabalha com analise multivariada



para prever os disturbios, quanto maior o niumero de variaveis, melhor a estratégia de
controle para a reducéo de variabilidade. Devido a limitacdo do numero de variaveis que
podem ser lidas pelo software, espera-se que a técnica PCA consiga reduzir o nimero de
varidveis sem perda significativa da informacao disponivel sobre o processo. Além disso,
espera-se que a técnica consiga indicar para o software regifes onde as variaveis operam
com menor variabilidade. Sem o controle e a otimizacdo do processo pelo Leaf, a taxa de
alimentacdo apresenta uma média de 134,05 ton/h e um desvio de 5,36 ton/h (Figura 3), e
o teor de sélidos, uma média de 51,91% e um desvio padrao de 2,03% (Figura 4).

Toda a analise estatistica e simulagdes neste trabalho foram conduzidos no software R
(http://www.r-project.org/) e com o dashboard do Leaf, que é uma ferramenta gréafica e de
simulacdo usado pelo grupo de consultoria de controle de processos da |.Systems para
estimar o beneficio de aplicacdo do software nos processos industriais. Como o Leaf nédo
apresenta a técnica de analise de componentes principais embarcado no seu dashboard,
todo o estudo da técnica foi realizado no R. Todo o script (com os pacotes utilizados) em

R, desenvolvido neste trabalho, encontra-se em Anexo.

Figura 3: Histograma da Taxa de Alimentacao (Y1-MV).
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Figura 4: Histograma do Teor de Sélidos (X1-PV).
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4. Resultados e Discusséao
4.1 Etapa 1 - Identificagdo de um Modelo PCA

O objetivo é construir um modelo aplicando a anéalise de componentes principais (PCA)
sobre o banco de dados de trabalho. A priori, foi avaliado a matriz de correlacdes das
variaveis (Figura 5).

Figura 5: Matriz de correlacfes das variaveis.

X3-DV X2-PV X4-DV X1-PV X7-DV X5-DV
X3-DV 1,0000
X2-PV -0,1038 1,0000
X4-DV 0,4134 -0,1781 1,0000
X1-PV 0,4164 -0,1235 0,9821 1,0000
X7-DV  -0,0989 0,1330 0,0026 0,0666 1,0000

X5-DV 0,3131 -0,1865 0,5238 0,4684 -0,1036 1,0000

Pode-se observar a forte correlacdo positiva entre a variavel X4-DV e X1-PV (maior que
98%). Isso se deve ao fato que quanto maior a densidade da polpa, maior é a quantidade
do teor de solidos da polpa. Outra correlagéo significativa é entre X3-DV com X4-DV, X1-

PV e X5-DV, significando que ha uma correlagéo positiva entre o nivel da caixa de saida



do moinho (X3-DV) com a densidade da polpa (X4-DV), o teor de sdlidos da polpa (X1-PV)
e a carga circulante do sistema (X5-DV). Também ha uma correlacdo moderada entre a a
densidade da polpa (X4-DV) com a carga circulante do sistema (X5-DV), e entre o teor de
solidos da polpa (X1-PV) e a carga circulante do moinho (X5-DV). A granulometria 100#
(X2-PV) apresentou uma pequena correlacdo negativa com a carga circulante (X5-DV), a
densidade da polpa (X4-DV), e com o teor de sélidos da polpa (X1-PV). A variavel eficiéncia
do moinho (X7-DV) ndo apresentou correlacao significativa com nenhuma outra variavel de
distarbio ou processo.

Na sequéncia, aplicou-se a analise por componentes principais a partir da matriz de
correlacdes (Figura 5). Nesta etapa, o uso da técnica de andlise de componentes principais,
sem a remocao da variavel eficiéncia do moinho (X7-DV), foi realizada com o intuido de
investigar sua importancia nas componentes principais (CPs). A Tabela 6 apresenta os

resultados.

Figura 6: Resultado numérico da analise por componentes principais (CP).

Variavel CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6

Nivel Cx do Moinho (X3-DV) 0,6123 0,1006 0,3503 0,6931 0,1090 0,0017
Granulometria # 100 (X2-PV) = -0,2885 -0,5893 0,7288 -0,1870 0,0578 0,0035
Densidade da Polpa (X4-DV) 0,9385 -0,1680 -0,0297 -0,1552 -0,2433 0,0823
Teor de Sélidos (X1-PV) 0,9171 -0,2502 -0,0175 -0,1209 -0,2738 -0,0801
Eficiéncia do Moinho (X7-DV) = -0,0644 -0,8228 -0,4653 0,2347 0,2174 0,0044
Carga Circulante (X5-DV) 0,7006 0,1463 0,0138 -0,2949 0,6330 -0,0051
Autovalor 2,675 1,147 0,872 0,696 0,597 0,013

Variancia Explicada (%) 44,583 19,109 14,531 11,601 9,956 0,221

Variéncia Explicada
Acumulada (%) 44,583 63,692 78,223 89,824 99,779 100,000

Decidiu-se por empregar trés componentes principais (CP), ou seja, CP1, CP2 e CP3, cuja
capacidade conjunta de explicacdo da variancia total dos dados originais € de
aproximadamente 78%, um valor satisfatorio em engenharia industrial. Portanto, pode-se
representar o conjunto de seis variaveis originais de leitura (Tabela 1), a partir de apenas
trés variaveis latentes (as componentes principais), sem perda significativa da informacéao.
Essa possibilidade é util por facilitar o manuseio e a interpretacdo dos dados, ou seja, de
interpretacdo do sistema sob analise. Na sequéncia, com o objetivo de validacdo do modelo
PCA, ou seja, de verificagdo de sua coeréncia com o sistema fisico, realizou-se a sua

interpretacao.



4.2 Etapa 2 - Interpretacao e Validacdo do Modelo PCA

A Figura 7 mostra graficos em barras para os pesos das componentes principais: CP1, CP2
e CP3. Inicialmente, pode-se observar que a CP1 é um indicador da quantidade de carga
de material no sistema, devido aos pesos relativamente altos para as variaveis: nivel da
caixa do moinho (X3-DV), densidade de polpa (X4-DV), teor de sdlidos (X1-PV) e carga
circulante (X5-DV) (Figura 7a). Na estratégia de controle, esta componente, seria aquela
observada para o controle da alimentagdo de matéria-prima; altos valores (os escores) de
CP1 significam que o sistema esta demandando baixos valores de vazéo de alimentacao
(Y1-MV), e vice-versa, para baixos valores de CP1, um alto valor de vazao de alimentacéo
sera demandado pelo sistema. A componente CP2 € um indicador da eficiéncia do moinho
(X7-DV) e da porcentagem de material retido na peneira de 100# (X2-PV) (Figura 2b). Para
altos valores de eficiéncia do moinho e da porcentagem de material retido na granulometria
de 100#, um baixo valor de CP2 sera observado. Na estratégia de controle, um baixo valor
de CP2 indicard um aumento de produtividade, levando o sistema de controle a aumentar
a alimentacdo do moinho (Y1-MV) e a vazdo de 4gua da caixa de saida do moinho (Y2-
MV). Como a qualidade de produc¢éo consiste em obter um material de granulometria 100%,
ter uma maior assertividade dos indicadores dessa variavel € fundamental. Como a selecéo
de apenas duas componentes principais captura apenas aproximadamente 64% da
variancia total do conjunto de dados, CP3 foi selecionada para aumentar a porcentagem de
explicacdo do modelo. Além disso, a terceira componente principal auxilia a componente
CP2 a explicar a variavel granulometria 100# (X2-PV); para altos valores de porcentagem
de material retido na peneira de granulometria 100#, um CP3 alto é estimado devido ao alto
peso (positivo) dado a variavel granulometria 100#. Esta coeréncia entre 0 modelo e o
sistema € importante para a sua validacéo pratica.



Figura 7: Pesos das componentes principais: (a) CP1, (b) CP2 e (c) CP3.
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4.3 Etapa 3 — Definicdo de Regies Operacionais Otimas

Como ja previamente discutido na Etapa 4.2, devemos operar este sistema com valores
altos de CP1, baixos de CP2 e altos de CP3. Portanto, as regifes 6timas de operacao sdo
0 quarto quadrante do grafico CP1 vs CP2, o primeiro quadrante do grafico CP1 vs CP3, e

0 quarto quadrante do grafico CP2 vs CP3.



Figura 8: Grafico de escores para as combinacdes entre as componentes principais: CP1
vs CP2, CP1vs CP3 e CP2 vs CP3.
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4.4 Etapa 4 — Simulacéo de Melhoria da Implementacdo da Técnica no Software Leaf

Utilizando a técnica de PCA no banco de dados deste trabalho, com os objetivos de
minimizar o nimero de variaveis de leitura e de estimar regides 6timas de operacdo do
processo, foi realizada uma simulacao de controle do processo pelo dashboard do Leaf. A
comparacao das variaveis de qualidade do processo antes e depois da atuacdo do
software, ao se empregar as componentes principais (Figura 6) ao invés das variaveis
originais (Tabela 1), é apresentado, de modo visual, na Figura 9, enquanto que a Tabela 2

apresenta o resultado de modo quantitativo.



Figura 9: Histograma da Taxa de Alimentacao (Y1-MV) com o software Leaf On e Off.

60% -

U1
o
X

40%

30%

20%

Frequéncia relativa (%)

=
o
X

0%

Taxa de Alimentacgdo (ton/h)

I Histograma OFF 2 Histograma ON

----- Gaussiana OFF ====-Gaussiana ON

Figura 10: Histograma da porcentagem de Teor de Sélidos (X1-PV) com o software Leaf
On e Off.
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Tabela 2: Estatistica descritiva das variaveis de processo: Alimentacao do moinho (Y1-
MV), Nivel da Caixa de Saida do Moinho (X3-DV) e Teor de Solidos da Polpa (X1-PV),
antes e depois da atuagao do software Leaf, com o emprego das componentes principais
(On) e das variaveis originais (Off).

Vazédo de alimentac&o Nivel da caixa de saida Teor de sdlidos

do moinho (ton/h) do moinho (%) da polpa (%)
LEAF OFF LEAF ON LEAF OFF LEAFON LEAFOFF LEAFON
Média 134,05 135,28 65,63 74,34 51,91 50,56
Desvio-
. 5,36 3,86 16,49 12,71 2,03 1,70
padréo

Pode-se observar nas Figuras 9 e 10, e na Tabela 2, que, apds a simulacdo da atuacéo do
software Leaf, utilizando as componentes principais: CP1, CP2 e CP3, como variaveis de
leitura, houve um aumento médio de 1,23 ton/h na alimentacdo do moinho; uma reducédo
média de 1,35% na média do teor de solidos da polpa e de 16% nem sua variabilidade; e
uma reducdo média de 23% na variabilidade do nivel da caixa de saida do moinho.
Monetizando apenas o0 ganho com 0 aumento da taxa de alimentacdo para este sistema de
beneficiamento mineral, um aumento de 1,23 ton/h na moagem média representa um ganho
de aproximadamente R$ 500 mil/ano, com base nos valores de producdo dado pela

mineradora, que disponibilizou o banco de dados para este trabalho.

5. Conclusdes

Investigou-se a reducdo do numero de varidveis e a estimacdo de regides Otimas de
operacdo, em processos de beneficiamento de minério, via analise por componentes
principais (PCA). De modo a alcancar percepc¢des praticas, ilustrou-se a aplicagdo comum
caso industrial real. Apds o entendimento do processo e da estratégia de controle realizada
pelo software Leaf, foi identificado e validado um modelo PCA, que minimizou em 50% o
namero de variaveis a serem processadas pelo software. Foi possivel também, a
determinacdo de indicadores e de seus possiveis valores Otimos de operacdo, com 0
consequente uso dessa regido Otima de operacdo como set-point para a atuacdo do
software Leaf na estratégia de controle avancado de processos do sistema. Portanto, pode-
se atestar a aplicabilidade da técnica estatistica multivariada, denominada de Analise por

Componentes Principais (PCA), para a minimizagdo do numero de variaveis de processo e



a identificacdo e determinacdo de regibes Otimas de operacdo em processos de
beneficiamento mineral. A sua extensao para outros equipamentos e processos industriais

é direta.
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ANEXO - Scriptem R

setwd ("C:/Users/pedro/Desktop/Pesquisa/Modelo PCA")

library(readxl)

dados <- read excel("C:/Users/pedro/Desktop/Pesquisa/dados.xlsx")

#normalizar a matriz de dados

dataN <- scale(dados,center = TRUE, scale=TRUE)

#fcriar data.frame de dataN para aplicar a funcdo PCA do pacote Mvar.pt

dataN <- data.frame (datal)

#Carregar a biblioteca do pacote Mvar.pt

library (MVar.pt)

#aplicando a funcdo PCA

data2<-dataN[,c(3:8)]

pca <- PCA(data2, Type = 2)

MatrixMC <- pca$MatrixMC #Matriz de covaridncia ou de correlacgdo|Depende do
"Type": l=covariédncia, 2=correlacdo

MatrixCCP <- pca$MatrixCCP #Matriz da correlacdo das componentes principais com
as variaveis originais

MatrixCCP <-data.frame (t (MatrixCCP))

MatrixAutoVlr <-pca$MatrixAutoVlr # Matriz de autovalores (varidncias) com as
proporc¢cdes e propor¢des acumuladas

MatrixAutoVlr <- data.frame (MatrixAutoVlr)

MatrixEsc <- pcaSMatrixEsc #Matriz com os escores dos componentes principais.
MatrixEsc

#Graficos para a determinacdo de regides étimas de peracéo.

cpl=MatrixEsc[, 1]

cp2=MatrixEsc[, 2]

cp3=MatrixEsc[, 3]

#PC2vsCP1

plot (cpl,cp2)

abline (v=0)

abline (h=0)

#PC2vsCP3

plot (cp3,cp2)

abline (v=0)

abline (h=0)

#PC3vsPC1l

plot (cpl, cp3)

abline (v=0)

abline (h=0)



