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RESUMO

O minério de ferro € um dos mais relevantes produtos da economia nacional e
significativo contribuidor na balanga comercial brasileira, sendo o principal recurso
mineral exportado pelo Brasil. Tendo quase a totalidade de seu volume transportado
por vias maritimas, a cadeia produtora de mineragéo possui relevante preocupagao
com a umidade de suas cargas, cuja elevagao descontrolada configura um risco a
seguranga das embarcagdes graneleiras envolvidas no transporte transoceéanico.
Controlar o teor de umidade nas cargas e seu limite maximo, conhecido como TML —
limite de umidade transportavel — é obrigacédo de todos os embarcadores de minério,
segundo a IMO (International Maritime Organization), érgéo regulador deste tipo de
transporte. A obrigatoriedade da determinagdo do TML para as cargas de finos de
minério insere na cadeia logistica entre mina, ferrovia e porto, uma complexidade a
mais durante a formacdo de suas cargas. Quando declarada inviavel, uma nova
proposta de carga exige a repeticdo do teste de TML, o que pode incorrer em atrasos
nos embarques dos navios, causando prejuizos financeiros, tanto pela baixa na
produtividade, quanto por multas e atrasos na dindmica de afretamentos dos navios.
Visto que o TML é um fator empirico, que deve ser previamente determinado para
quase todas as cargas propostas, ter a possibilidade de conhecer antecipadamente
um valor predito para o parametro se mostra bastante relavante para a cadeia
produtiva, melhorando a capacidade de decisao e previsibilidade das operacdes.
Neste contexto, este trabalho propdée um modelo estatistico preditivo para estimar o
TML de cargas de finos de minério de ferro, partindo de parametros fisico-quimicos
previamente analisados pelos laboratorios de producdo. A aplicagdo da técnica de
regressao linear multipla, a partir de quatro variaveis independentes, produziu um
modelo que se mostra capaz de predizer os valores do TML, com razoavel
assertividade, em um conjunto de dados teste. Esta abordagem, quando aplicada a
rotina operacional, devera configurar uma alternativa de planejamento que parte de
dados ja existentes, sem aumentar custos ou exigir acréscimo de recursos
computacionais, contribuindo para o melhor andamendo do sequenciamento de

cargas ao longo da cadeia de producéao de finos de minério de ferro.

Palavras-chave: Minério de Ferro. TML. Umidade. Regressao Linear. Transporte

Maritimo.



ABSTRACT

Iron ore is one of the most relevant products of the national economy and a significant
contributor in the Brazilian trade balance, being the main mineral resource exported by
Brazil. Having almost all its volume transported by sea, the mining production chain
has a relevant concern with the humidity of its cargoes, whose uncontrolled elevation
constitutes a risk to the safety of bulk vessels involved in transoceanic transport.
Controlling the moisture content in the loads and their maximum limit, known as TML
— transportable moisture limit — is an obligation of all ore shippers, according to IMO
(International Maritime Organization), the regulatory body of this type of transport. The
mandatory determination of the TML for the loads of ore fines inserts in the logistics
chain between mine, railroad and port, an additional complexity during the formation
of their cargoes. When declared unfeasible, a new cargo proposal requires the
repetition of the TML test, which may incur delays in vessel shipments, causing
financial losses, both due to the decrease in productivity, as well as taxes and fines in
chartering service. Since the TML is an empirical factor, which must be previously
determined for almost all proposed loads, having the possibility of knowing in advance
a predicted value for this parameter is very relevant to the production chain, improving
the decision-making capacity and predictability of operations. In this context, this work
proposes a predictive statistical model to estimate the TML of iron ore fines loads,
starting from physicochemical parameters previously analyzed by production
laboratories. The application of the multiple linear regression statistical method, with
four independent variables, produced a model that is capable to predict values for TML
with reasonable accuracy in a test dataset. This approach, when applied to the
operational routine, should configure a planning alternative that starts from existing
data, without increasing costs or requiring additional computational resources,
contributing to a better progress in the sequencing of loads along the production chain

of fines iron ore.

Keywords: Iron Ore. TML. Moisture. Linear Regression. Maritime Transport.
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1. INTRODUGAO

1.1.Minério de ferro

O Brasil € um dos maiores produtores de minério de ferro do mundo. Presente em
reservas minerais distribuidas ao longo do territorio brasileiro, principalmente nos
estados de Minas Gerais e do Para, esta commoditie se consolida como uma das mais

relevantes do mercado e um dos motores da economia nacional.

Tendo como seu destino majoritario o mercado asiatico, o minério de ferro é
largamente transportado por vias maritimas, utilizando navios graneleiros de grande
porte na execucgao destes fretes. Os portos brasileiros, estando os mais importantes
distribuidos nos estados do Maranhéo, Espirito Santo e Rio de Janeiro, chegaram a
marca 344,1 milhdes de toneladas exportadas e a um faturamento na casa dos US$
28,9 bilhdes em 2022 (IBRAM, 2023).

1.2.Teor de Umidade e TML

O teor de umidade (ou moisture content, MC), geralmente apresentado em percentual
massa sobre massa (% m/m), é a quantidade massica percentual de agua presente
em uma amostra quando comparada a sua massa total, esta também conhecida como

massa umida.

Controlar a umidade e trabalhar para reduzi-la € fundamental para o negdcio da
mineragcado, pois os produtos sao vendidos na chamada “base seca”, a qual
desconsidera a tonelagem de umidade presente na carga (FERREIRA, 2019).
Considerando que os navios usam combustiveis fosseis, transportar mais agua
intrinseca a carga constitui um grande ofensor aos custos de exportagao, visto que,
além das grandes quantidades utilizadas, esta fonte de energia sofre influéncia direta
das cotagdes de cambio e do proprio petréleo.

O TML (Transportable Moisture Limit, ou limite de umidade transportavel) é o

parametro utilizado para definir o maximo valor que o teor de umidade (MC) de cargas
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de granéis podem alcangar ao serem embarcadas em navios de transporte maritimo.
Este parametro varia entre os diferentes minérios e até mesmo entre cargas de um
mesmo produto (IBRAM, 2021).

Segundo FERREIRA et al. (2017), esta variagdo do TML provém das diversas
caracteristicas dos minérios que podem compor as cargas a serem analisadas.
Fatores como a formacgéo litologica, diferenciacdo mineraldégica — como hematitas,
goethitas e magnetitas — sado determinantes para o patamar, por exemplo, de
drenabilidade e potencial absor¢cdo de agua pelo minério de ferro. Estas
caracteristicas, juntamente com outras condi¢des de beneficiamento, distribuicao
granulométrica e degradagéo das particulas ao longo da cadeia logistica, contribuirdo
para a caracterizacao da umidade do minério em sua maxima saturacao permitida

para transporte seguro — ou seja, o TML — por meio dos testes laboratoriais.

Neste ponto, cabe um destaque para distribuigdo granulométrica do material, em
outras palavras, quao variados sdo os tamanhos das particulas presentes na carga.
Materiais mais homogéneos, independentemente de serem compostos por particulas
mais finas ou mais grosseiras, tendem a manter mais espagos vazios entre seus
graos, ao passo que, em minérios granulometricamente mais heterogéneos, as
particulas mais finas tendem a ocupar o espaco entre as maiores, diminuindo assim o

volume de vazios do material.

O volume de vazios € um parametro importante pois, durante o ensaio laboratorial,
serao estes espacos vazios a acomodar as diferentes quantidades de agua utilizadas
nos testes, que levarao a diferentes saturacbes do minério e que serdo a base
empirica para determinar o TML daquele lote. O volume de vazios €, portanto, salvo
em casos especificos de rara excegao, proporcional ao TML do material (FERREIRA,
2019).

Dentre os testes indicados para o minério de ferro, estdo Proctor/Fagerberg, Flow
Table ou Penetration (IMO, 2020). Cada tipo de minério citado na normativa de
transporte maritimo € mais adequadamente descrito por algum dos métodos, sendo o
Proctor/Fagerberg (PFC.70) e o Proctor/Fagerberg modificado (PFD.80) os mais
adequados ao minério de ferro.
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1.3.Dinamica de embarque de cargas de finos de minério de ferro

Medir o TML da carga e controlar sua umidade € uma obrigacéo regulatoria de todo
embarcador de graneis. A IMO (International Maritime Organization), &rgao
internacional regulador de transportes maritimos, prevé em seu codigo (IMSBC code)

todos os pontos a serem observados acerca destas operagoes.

Os chamados finos de minério de ferro, também conhecidos como sinter feed, sao o
principal insumo dos processos de sinterizagdo nas siderurgicas ao redor do mundo.
Este tipo de material é classificado no codigo IMSBC como carga do grupo A, ou seja,

que estao sujeitas a liquefagdo ao longo do transporte maritimo.

Fendémenos de liquefagdo podem ocorrer quando o teor de umidade da carga supera
o TML, o que pode levar a deslocamentos de massa indesejados nos pordes do navio
e causam, eventualmente, prejuizos a estabilidade de navegagéo, danos estruturais
a embarcagao e, em casos extremos, colapso e posteior naufragio do navio, conforme
mostrado na Figura 1 (INTERCARGO, 2021).

Figura 1: Navio adernado por liquefagcédo de carga granel

Para controle dos processos e cumprimentos dos procedimentos previstos pelos
reguladores, s&o utilizados ensaios de laboratorio para determinar umidade e TML das
cargas. A técnica para determinar o TML baseia-se, resumidamente, em ensaios de
compactagao. A técnica de determinagdo de umidade, por outro lado, utiliza estufa

com temperatura controlada para remogao da agua, até que a massa testada seja
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constante e o percentual de agua possa ser conhecido pela diferenga entre as massas

seca e Umida.

Neste texto, sdo estudadas situagdes descritas para minério de ferro sinter feed, que
tem seu TML determinado por intermédio do teste de Proctor/Fagerberg modificado,
também chamado PFD.80. Nele, uma amostra representativa da carga € submetida a
diferentes saturagdes de umidade, sendo o TML determinado na umidade equivalente

a 80% de saturagao naquele material.

Segundo a norma regulamentadora, entende-se que apenas no teste empirico, sem
considerar demais fatores de influéncia externa, pode haver um desvio de 0,2 pontos
percentuais (p.p.) para mais ou para menos. A repetibilidade e reprodutibilidade
toleram, portanto, somadas, uma variagao absoluta de 0,2 p.p.. Em outras palavras,
se operadores diferentes, utilizando aparatos de testes diferentes para um mesmo
material, obtiverem uma diferenga entre dois ensaios menor do que 0,2 p.p. (em

modulo), os testes sdo considerados validos e coerentes entre si.

O ensaio de compactacdo (TML) demanda um tempo razoavel para ser executado,
pois cada carga precisa ser testada em diferentes graus de saturagdo de umidade,
por meios dos quais se obtem uma curva para avaliacdo do teste. Nos momentos de
melhor desempenho, é possivel gerar resultados apds 24h de trabalho. Considerando
0 cenario de producdo ininterrupta da cadeia de mineragao, este prazo pode ser
extremamente nocivo para a produtividiade dos portos, visto que a auséncia do
parametro inviabiliza o embarque, que deve ter seu TML necessariamente certificado
antes do inicio do carregamento do navio. A situagao ilustrada pode, portanto,
provocar momentos de ociosidade nas linhas produtivas, causando prejuizos as

operagdes enquanto aguardam os numeros para continuidade dos processos.

Com resutados em maos, compara-se o TML com o teor de umidade previsto para a
carga. Quando os ensaios apontam para uma condi¢gdo de MC < TML, tudo esta
conforme esperado e os embarques podem seguir normalmente. Porém, se o cenario
anterior ndo se concretizar, a carga € declarada inviavel e outra carga deve ser
proposta, o que exige novos ensaios no laboratorio, atrasando ainda mais a retomada
da producao (FERREIRA et al., 2017)

Neste contexto, dispor de uma ferramenta preditora do valor de TML pode ser

interessante para evitar que ensaios sejam realizados em cargas nao promissoras.
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Por exemplo, se o preditor apontar para um valor de TML que esta muito préximo ao
valor de umidade do material, provavelmente havera dificuldades no controle de
umidade ao longo do embarque. Sabendo disso, os planejadores podem utilizar o
preditor para programar cargas com mais rapidez e menor esforgo, proponto planos
potencialmente mais viaveis e com maiores chances de sucesso desde a concepgao

da carga.

Para construgdo de um potencial modelo preditor, estao disponiveis parametros fisico-
quimicos do minério, que sao analisados previamente a medida em que se realizam
os embarques ferroviarios rumo aos portos. Sdo teores de ferro, silica, fésforo,
alumina, perda ao fogo (LOI/PPC), umidade, distribuicdo granulométricas, entre
outros. Embora se saiba que o TML é influenciado por outros parametros e
informacgdes nao disponiveis no dados, como as ja citadas formacdes litologicas e
mineraldgicas, entende-se o0s parametros disponiveis compdem informacoes
suficientes para prever o valor do TML de determinada carga com assertividade
razoavel, possibilitando a criagdo de um modelo viavel para utilizagdo no cotidiano de

planejamento.

Este texto tem como objetivo, portanto, propor um modelo preditivo para simulagao do
TML de cargas de finos de minério de ferro, a partir dos parametros fisico-quimicos
disponiveis, previamente analisados e ja inseridos no cotidiano dos laboratérios de
producao, de modo a facilitar o processo decisorio durante a formagao das cargas e
posterior embarque, sem necessidade de alocacdo de novos recursos a rotina das

operagodes, sejam eles tecnoldgicos ou financeiros.
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2. DESENVOLVIMENTO

2.1. Apresentagao dos dados

Para desenvolvimento do trabalho proposto neste texto, estdo disponiveis dados de
112 embarques realizados ao longo do ano de 2020. Outros 72 embarques, datados
do primeiro semestre de 2021, serdo utilizados posteriormente como conjunto de
dados teste. Todas as linhas de dados aqui representadas contém informagdes
completas para cada um dos parametros dispostos na Tabela 1, na qual é possivel

visualizar a categoria dos parametros, seus rétulos — ou abreviagdes — e a unidade.

Tabela 1: Lista de parédmetros disponiveis nos dados

Categoria Rétulo % em relagao ao todo
FE Teor de Ferro
SI02 Teor de Silica
AL203 Teor de Alumina
Quimicos P Teor de Fésforo
MN Teor de Manganés
PPC Perda ao fogo
H20 Umidade
GR+10 GR acima de 10mm
GR+6,3 GR acima de 6,3mm
Granulometria GR-6,3 GR abaixo de 6,3mm
acumulada GR+1 GR acima de 1Tmm
GR-0,15 GR abaixo de 0,15mm
GR-0,106 GR abaixo de 0,106mm
TML TML % umidade

Fonte: o autor.

Na Tabela 2, sdo observadas as estatisticas descritivas para cada um dos parametros
definidos anteriormente. S&o 7 parédmetros quimicos do minério, 6 malhas
granulométricas de referéncia e a propriedade que sera a variavel resposta deste

texto, o TML, ja definido na introdugdo desta monografia.

Sendo o ferro (Fe) o mineral de interesse e a silica (SIO2) seu principal contaminante,
verifica-se na Tabela 2 que estes sao, respectivamente e conforme expectativas, os

componentes com maiores médias no percentual massico do material de estudo.



Tabela 2: Estatisticas descritivas das variaveis de estudo

Variavel Média ||3 esvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartii Maximo
adrao

FE 58,92 1,62 56,13 57,79 58,62 59,51 63,32
S102 9,49 1,46 5,11 8,81 9,64 10,51 12,15
AL203 2,01 0,32 1,01 1,89 2,06 2,23 2,63
P 0,066 0,015 0,043 0,054 0,061 0,080 0,095
MN 0,233 0,097 0,091 0,162 0,218 0,299 0,519
PPC 3,58 1,48 1,05 2,38 3,06 5,33 6,11
H20 9,84 1,60 7,19 8,65 9,37 11,53 12,70
GR+10 5,94 1,88 1,19 5,05 5,97 6,82 11,30
GR+6,3 14,30 3,42 4,28 12,39 14,75 16,39 21,38
GR-6,3 85,70 3,42 78,62 83,61 85,26 87,61 95,72
GR+1 41,64 7,62 24,14 37,20 41,47 45,89 61,64
GR-0,15 37,22 9,52 16,27 29,91 38,53 4412 54,32
GR-0,106 31,02 10,00 12,11 22,75 32,69 39,05 49,86
TML 11,63 1,58 9,05 10,26 11,18 13,45 14,34

Fonte: o autor.
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Na sequéncia, na Figura 2, estdo disponiveis os histogramas e o graficos Boxplot para

as 5 variaveis puramente quimicas presentes nos dados: FE, SIO2, AL203, P e MN,

deixando PPC e H20 para serem avaliadas juntas ao TML.
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Histograma de AL203 Boxplot de AL203
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Figura 2: Histogramas e Boxplot para as variaveis FE, SIO2, AL203, P e MN

Fe apresenta distribuicdo assimétrica a direita (positiva), com alguns outliers acima do
quarto quartil. SIO2, por sua vez, tem distribuicdo assimétrica a esquerda (negativa),
com outliers abaixo do primeiro quartil. Este comportamento “complementar” entre os
elementos é esperado por serem os principais componentes do minério de ferro, além

de serem inversamente proporcionais na matriz mineral.

Al203 apresenta comportamento similar a SIO2, com assimetria a esquerda e outliers
abaixo do primeiro quartil. P e MN, por sua vez, apresentam assimetria a direita e

poucos — ou nenhum — outliers em seus graficos.



18

Na Figura 3, estao disponiveis os histogramas e o graficos Boxplot para PPC, H20 e
a variavel resposta, TML. E sabido que o PPC e o TML tem relevante correlacdo
(FERREIRA, 2019), enquanto o controle de umidade do embarque do navio é feito
tendo o TML como seu limite superior. Desta forma, a semelhanca no comportamento
destes parametros — com assimetria levemente a direita e aparente ocorréncia de
duas modas nos graficos — € coerente com a realidade empirica do material. A
formacao de dois patamares distintos de TML dentre os dados sera comentado em
secdes posteriores.
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Figura 3: Histogramas e Boxplot para as variaveis PPC, H20 e TML
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No caso da Figura 4, observa-se o comportamento grafico das granulometrias
presentes nos dados. Novamente, estdo presentes alguns outliers para a maioria das

peneiras.

GR+10 e GR+1 sao as variaveis que apresentam simetria em suas distribuicdes, além

da presenca de outliers nos dois extremos de seus graficos.

GR+6,3, GR-0,15 e GR-0,106 apresentam assimetria a esquerda e outliers apenas
para GR+6,3, todos abaixo do primeiro quartil. Complementarmente, GR-6,3

apresenta assimetria a direita e outliers acima do quarto quartil.

A dispersdo dos dados, principalmente nas peneiras mais grossas, aparenta ser
menor que nas peneiras mais finas. Este é outro fato que faz sentido ao avaliar os
dados de forma empirica. Normalmente, os produtos de finos de minério de ferro tem
a maior parte de sua massa abaixo da granulometria de 6,3mm (-6,3mm), o que leva
a uma maior concentracdo massica nessa regidao, fazendo com que a maior

variabilidade da distribuigdo ocorra nas peneiras abaixo desta faixa.
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Figura 4: Histogramas e Boxplot para as variaveis de granulometria
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2.2. Metodologia

2.2.1. Regressao linear multipla

A regressao linear multipla € um método estatistico que permite relacionar uma
variavel dependente (Y) com duas ou mais variaveis independentes X1, X2...Xk. A

definigdo matematica que descreve esta regressao € representada pela equacgéo 1.

Y= Bo+ Bixy+ Baxy+ - Brxp + € €Y)

Nesta monografia, a variavel dependente Y, também conhecida como variavel
resposta, € o TML. As variaveis independentes Xi, sendo i = 1, 2, 3...k, por sua vez,
sao caracterizadas pelos elementos quimicos, granulométricos e de umidade,
conforme dados apresentados na Tabela 2 da secédo 2.1. Ja os coeficientes de
regressao [Bj, sendo j =0, 1, 2...k, sdo os parametros a serem estimados ao longo da
construcdo de um modelo de regressao linear multipla, sendo “k” o numero de

variaveis independentes do modelo.

Segundo MONTGOMERY & RUNGER (2012), o termo “linear” descrito no modelo é
definido pelo fato de que a variavel resposta, conforme equacao 1 apresentada, € uma

funcgao linear dos parametros desconhecidos Bo, B1, B2...Bk.

Ainda segundo os mesmos autores, o coeficiente o representa a intersegéo do plano,
em outras palavras, o valor médio de Y quando todas as variaveis independentes
forem iguais a zero. Os coeficientes parciais de regresséao, (1, B2...pk, sdo chamados
desta forma pelo fato de medirem a variagao esperada em Y por unidade de variagao
em sua respectiva variavel independente, X1, X2...Xk, quando as demais variaveis se

mantiverem constantes.

O fator € configura o termo de erro do modelo proposto pela equacgéo 1, que se espera
minimizar durante a modelagem e que deve, necessariamente, ser avaliado durante
a validacdo do modelo. Supde-se frequentemente os erros sao nao correlacionados,

com média zero e variancia o2.
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2.2.2. Procedimento de estimacgao dos parametros

O objetivo inicial na construcdo do modelo é, portanto, estimar os valores dos
coeficientes de regressao (Bj) que melhor se ajustem aos dados observados. Esta
estimacao é realizada por meio do método de minimos quadrados, em relagado aos
coeficientes Bo, B1, B2...Bk, partindo das observacdes disponiveis nos dados e
buscando minimizar a funcdo L, mostrada na equacdo 2, adaptada de
MONTGOMERY & RUNGER (2012).

L=Zn:€i2=zn: J’i—ﬁo—zk:ﬁjxij (2)

O desenvolvimento da equagao 2 é realizado com o objetivo de minimizar L. Para tal
tarefa, deriva-se a funcdo L em relagdo aos parametros 3, como descrito nas
equacdes 3 e 4, mostradas a seguir, também adaptadas de MONTGOMERY &
RUNGER (2012).

n k
dL . R
9pe o = T2 Z(yi — Po- Zﬁ]xij) =0 3)
0 i=1 j=1
oL = k
a_ﬁ. |EB'EI,...,I/?1\< = _ZZ(yi - BE - ZEJXU) =0 (4)
/ i=1 j=1

A solucdo das derivadas leva a um conjunto de equagdes normais que estao descritas
na obra de MONTGOMERY & RUNGER (2012). Apds resolugao das equagdes
normais, sao estimados os valores numeéricos dos coeficientes de regressao, o, B1,

B2...Bk, que constituem o modelo da regresséao linear multipla.



23

Diversos softwares estatisticos sdo capazes de estimar os parametros da regressao
a partir dos dados disponiveis, utilizando o método de minimos quadrados descrito,

sem que o usuario precise realizar calculos separadamente.

No momento da avaliagdo da qualidade de ajuste da regressao linear multipla, sera
importante considerar o comportamento dos residuos do modelo proposto. Espera-se
que eles apresentem comportamento normal, o que podera ser confirmado por meio
de analises graficas, por exemplo, com uso de histogramas e graficos de
probabilidade, além de testes de aderéncia a normalidade, como os de Anderson-
Darling e Shapiro-Wilk. Plotar os residuos versus os valores observados da variavel
resposta também € util, pois a existéncia de determinados padrdes neste grafico
aponta para anomalias, que podem estar relacionadas a variancia dos residuos,

levando a uma inadequacgao potencial do modelo.

Além dos residuos, existem outros coeficientes e parametros a serem avaliados apés
a estimacdo dos parametros do modelo. Dentre eles, estdo o coeficiente de
determinacao (R?) e coeficiente de determinacgao ajustado (R? adj), estatistica Cp de
Mallows e dois tipos de medidas de erros, ME e MAE, descritos na se¢ao 2.2.3 desta

monografia.

2.2.3. Medidas estatisticas

2.2.3.1. Definigoes

Antes da apresentacdo das medidas, faz-se necessaria a introdu¢do de algumas

defini¢gdes, como as dos termos SQe, SQr, “n”, “p” e “K”.

A soma dos quadrados dos residuos do modelo, SQg, € uma medida de variagao dos
residuos em uma analise de regresséo. Ela representa a soma dos quadrados das
diferengas entre os valores observados da variavel dependente e os valores previstos
pela regressao linear multipla, ou seja, a quantidade de variagdo na variavel

dependente que nao foi explicada pelas variaveis independentes do modelo.
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Paralelamente, a soma dos quadrados totais, SQt, € uma medida de variagao total da
variavel dependente. Representa a soma dos quadrados das diferengas entre os
valores observados da variavel dependente e a média da variavel dependente, isto €,

a quantidade de variagao total na variavel dependente.

Observam-se as definicbes de SQe e SQr, respectivamente, nas equagdes 5 e 6.

S0 =) =9 SOr=) W=7 (©®
i=1 i=1

[P })

Por sua vez, “n” configura o numero de observagdes disponiveis, o tamanho da
amostra. O termo “k”, previamente apresentado na segao 2.2.1, representa 0 numero

de variaveis independentes no modelo, enquanto “p” representa o numero de

coeficientes estimados neste mesmo modelo. Entende-se, portanto, que p = k + 1,

pois o termo Bo também é contabilizado em “p”. Por ultimo, nota-se a subtracédo “n —

p”, que fornece os graus de liberdade dos residuos do modelo.

2.2.3.2. Coeficientes de determinacao R? R? ajustado e R? predito

O Coeficiente de Determinacgao (R?) € uma medida estatistica que indica a quantidade
da variabilidade total presente nos dados que € explicada ou considerada por um
modelo de regressao ajustado. Esta medida varia entre 0 e 1, sendo mais favoravel a

qualidade do ajuste do modelo quanto mais proximo a unidade.

Alguns cuidados importantes devem ser tomados em relagdo ao R? pois a adigao
indiscriminada de variaveis a um modelo devera aumentar este coeficiente, sem
necessariamente enriquecer sua qualidade e podendo, inclusive, deixa-lo menos
ajustado do que antes da adigdo. Valores proximos a 1, por si, ndo garantem que o
modelo seja adequado, nem garantem que o modelo forneca observagdes futuras de
forma exata. Portanto, para regressao linear multipla, a utilizagdo desta medida
estatistica pode ser pouco adequada e recomenda-se outra abordagem para

avaliagao do modelo.
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Configura-se como alternativa o uso do coeficiente de determinagéo ajustado, ou R?

ajustado (R? adj), mostrado na equacéao 7.

2 SQE/(n_p)

Raa =1= 50, 7= D)

(7)

Visto que o denominador da equacgao 7 e o termo “n — p” sdo constantes, entende-se
que R? ajustado somente aumentara quando uma nova variavel adicionada contribuir
com a reducdo de SQe. E justamente este o beneficio do uso de R (adj) em detrimento
de R?, pois sua definigdo garante que a adi¢ao indiscriminada de variaveis ao modelo

nao sera realizada sem uma possivel penalizagao na qualidade de ajuste.

O R? predito (R? pred) é calculado a partir de uma férmula que retira uma observagao
dos dados, estima novamente parametros para o modelo — sem considerar a
observacao retirada — e calcula o valor predito para esta observacao deixada a parte.
Isto é repetido de forma iterativa para cada uma das observag¢des, mostrando ao final
se 0 modelo fornece uma boa previsdo. Como nos demais coeficientes, R? predito é
um indice que varia entre 0 e 1 (MINITAB, 2023).

Um valor de R? predito significativamente menor que R? pode sinalizar excesso de
ajuste do modelo, ao que passo que, caso R? predito seja proximo de 1, o modelo se
mostra potencialmente capaz de predizer a variavel resposta a partir dos valores das

variaveis independentes, fato particularmente util no contexto desta monografia.

2.2.3.3. Coeficiente de Mallows (Cp)

O Coeficiente de Mallows (Cp), descrito na equacéo 8, € uma medida estatistica que
auxilia na avaliagdo da qualidade de um modelo de regressdo. Ele é calculado
comparando os valores ajustados por cada modelo estudado e os valores dos dados

reais. SQg, 0% e “p” sdo, portanto, diretamente dependentes do modelo estudado.
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SQe(p) _
2

Cp = -

n+2p 8

De forma mais especifica, o Cp de Mallows informa quao bem os valores ajustados
por um modelo se ajustam aos dados reais. Numa outra abordagem, pode-se dizer
que ele compara o modelo proposto com algo similar ao “melhor modelo possivel”,

com melhor ajuste de dados e quantidade otimizada de parametros selecionados.

Um valor de Cp préoximo a “p” indica que o modelo avaliado € tdo preciso quanto o
“‘modelo ideal", isto é, o qual estimaria parametros que, teoricamente, levariam a
valores ajustados iguais aos valores reais, enquanto valores mais distantes de “p”
indicam que o modelo se torna gradativamente menos preciso a medida em que se

distancia do valor de “p”.

Este coeficiente é util para comparar modelos alternativos de regressédo e escolher
aquele que melhor se ajusta aos dados, embora ndo deva ser utilizado de forma
isolada na tomada de decisdo (MONTGOMERY et al., 2015).

2.2.3.4. Critérios de Akaike Corrigido (AICc) e de informagao
Bayesiano (BIC)

O critério de Akaike Corrigido (AICc) e o critério de Informagao Bayesiano (BIC) séo
medidas da qualidade relativa de um modelo de regressao linear mutipla e podem ser
uteis para comparacao entre diferentes propostas de modelo, sendo a melhor opg¢ao
de modelo o que apresentar menor valor numeérico para estes critérios (BURNHAM &
ANDERSON, 2004).

Ambos sdo baseados no principio de maxima verossimilhanga e adicionam uma

penalizagdo ao modelo a medida em que novas variaveis sao adicionadas.

Matematicamente, sdo definidos pelas equacdes 9 e 10, apresentadas a seguir, nas
quais L é o valor numérico que maximiza a funcao verossimilhanga do modelo, K o

numero de parametros e n o tamanho da amostra.
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2K(K + 1)
AlCc = -2 *log(L 2K+ ——— 9
Cc * log(L) + T )
BIC = —2 *log(L) + K *log (n) (10)

2.2.3.5. Erro médio (ME) e erro médio absoluto (MAE)

O erro médio (ME) e o erro médio absoluto (MAE) s&o potenciais medidas para
avaliacao da qualidade de ajuste de um modelo de regressao e estao definidos nas
equacdes 11 e 12. Ambos sdo calculados como a média das diferengas entre os
valores reais da variavel resposta e as estimativas feitas pelo modelo, porém, no caso
do MAE, este calculo é realizado com os valores absolutos destas diferengas. As

definigdes matematicas para estas medidas estao dispostas nas equacdes a seguir.

n n ~
ME:zyi;yi (11) MAE:zlyi;yll (12)
i=1 i=1

A avaliagdo do modelo por meio do erro médio (ME) deve ser feita com cautela, pois
ele considera no somatorio tanto as diferengas positivas, quanto as negativas. Para
evitar a superestimac¢ao da qualidade de ajuste do modelo, o erro médio absoluto
(MAE) pode servir como complemento da analise, pois considera o valor das
diferengas em maodulo, auxiliando na analise da real adequacéo de ajuste do modelo
€ sua capacidade de uso em solucdes de predicao, por exemplo. Estas duas medidas

de erros serao uteis na avaliagdo do modelo em relagcéo ao conjunto de dados teste.

2.2.4. Testes de hipoteses para avaliagao da regressao

Quanto ao teste de significancia da regressao, € possivel propor um teste de hipbteses
para avaliar os parametros estimados, considerando que a hipotese nula (Ho)

apontaria para a nao existéncia de relagao linear entre os regressores e a variavel
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resposta, enquanto a rejeicdo desta hipétese informaria que pelo menos um deles
deve ter relagao linear entre si, conforme proposto na hipétese (H1), mostrada na

equacao 13, com j variando entre 0 e k.

Ho:B1=fB2=..=Bxk=0

(13)
Hi: Bj # 0, para pelo menos um j entre 1 e k

Adicionalmente, é realizada a avaliagao da significancia do modelo por meio de testes
de hipdteses individuais para cada parametro. O teste realizado na equacédo 14 é o t
de Student, que permite determinar se os coeficientes de regressao estimados tém
um efeito significativo na variavel de resposta. No contexto de regressdo linear
multipla, o teste t € aplicado individualmente a cada coeficiente de regresséo,
avaliando se estes sao estatisticamente iguais a zero, na hipétese nula (Ho), ou se,
alternativamente (H1), os coeficientes do modelo sdo estatisticamente diferentes de
zero (KUTNER et al., 2018).

Ho: 3j=0
(14)
Hi1: Bj # 0, para cada j entre 0 e k

Pelo teste da equacao 14, avaliam-se as variaveis independentes, uma a uma, em
relagao a hipétese nula (Ho), que propde que elas ndo possuem relagao linear com a

variavel resposta.

A estatistica t, utilizada na critica do teste, pode ser visualizada na equacgao 15. Nela,
i é o coeficiente individualmente avaliado, BHo é fj na hipétese nula — ou seja, igual a

zero — e SEg; € o erro padrao do estimador.

~ ~

(Bj — Bro) _ (i —0)

t =
SEBA] SE@

(15)
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Outra avaliagédo importante se aplica aos residuos, com uso do teste estatistico de
Anderson-Darling, que verifica se a distribuicdo de uma determinada amostra de
dados se assemelha a uma distribuicdo de probabilidade especifica (KUTNER et al.,
2018). No caso desta monografia, ele sera aplicado aos residuos do modelo obtido
para avaliar a suposi¢cdo de normalidade destes residuos, conforme o teste de

hipéteses da equacgao 16.

Ho: os residuos atendem a normalidade (16)
16
Hi: os residuos nao atendem a normalidade

2.3.Proposicao do modelo e resultados

2.3.1. Analises de melhores subconjuntos

O método de melhores subconjuntos, ou Best Subsets, consiste em uma técnica de
selecdo de variaveis para modelos de regressao linear multipla. Ele envolve a
construgcao de todos os subconjuntos possiveis das variaveis independentes e a
posterior selegdo do melhor subconjunto, levando em consideragdo um ou mais

critérios a serem definidos pelo analista (KUTNER et al., 2018).

Como primeira abordagem, utilizando o software Minitab®, é possivel observar quais
das variaveis originais podem ser realmente uteis e adequadas para obtengao de um
modelo adequadamente ajustado, a ponto de ser posteriormente utilizado como um

modelo preditivo da variavel resposta que, conforme objetivo, € o TML (Y = TML).

Numa analise preliminar dos dados e de acordo com a experiéncia empirica
(FERREIRA, 2019), entende-se que o uso acumulado de dados de algumas fragdes
granulométricas nao influenciam no TML. Além disso, por serem parte de uma
distribuigcdo que se resume a somatoria em 100% da massa por definigdo, observa-se
uma forte correlagdo entre as componentes da analise granulométrica. Portanto,
previamente a execugdo da anadlise de Melhores Subconjuntos do Minitab, foram

retiradas as granulometrias +10mm, -6,3mm e -0,15mm.
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A analise de subconjuntos produziu os resultados mostrados na Tabela 3. O valor para
R? ajustado fica num patamar bastante razoavel para todos os modelos apresentados,
alcangando seu ponto 6timo nos modelos com 4 e 5 variaveis. Segundo
MONTGOMERY & RUNGER (2012), este “6timo” é um ponto interessante de partida

para analise dos candidatos a melhor modelo de regresséo.

Tabela 3: Saida do Minitab acerca dos melhores subconjuntos

Nro R- . R2 AL2 GR+ GR+ GR-
Vars quad. R2 (aj) redy Cp S AlCc BIC FE SI02 03 P MN PPC H20 6,3 1 0106
1 95 95 94,9 16 0,36 92,77 100,70 X
1 83,5 83,3 829 3054 066 227,63 23556 X
2 95,3 95,2 95 1,2 0,35 88,59 99,09 X X
2 953 95,2 95,1 11,4 0,35 88,82 99,32 X X
3 95,6 95,5 95,3 52 0,34 82,87 95,89 X X X
3 95,6 95,5 95,3 58 034 8352 9,55 X X X
4 95,9 95,7 95,4 15 033 7911 9462 X X X X
4 95,9 95,7 95,5 15 033 7914 9465 X X X X
5 959 95,7 95,4 19 0,33 79,66 97,62 X X X X X
5 95,9 95,7 95,4 2,5 033 8029 9825 X X X X X
6 95,9 95,7 95,3 3.3 0,33 81,27 101,62 X X X X X X
6 95,9 95,7 95,3 3,6 0,33 81,68 102,03 X X X X X X
7 96 95,7 95,2 51 0,33 83,44 106,15 X X X X X X X
7 95,9 95,7 95,2 52 0,33 83,55 106,25 X X X X X X X
8 96 95,6 95,1 7 034 8578 110,79 X X X X X X X X
8 96 95,6 95,1 7.1 034 8584 110,85 X X X X X X X X
9 96 95,6 95 9 034 8823 11549 X X X X X X X X X
9 96 95,6 94,9 9 034 8824 11550 X X X X X X X X X
10 96 95,6 94,8 11 0,33842 90,722 120,192 X X X X X X X X X X
Modelos Possiwis Modelo Escolhido

Fonte: o autor, a partir das analises dos dados originais feitas no Minitab.

Outra componente para avaliacdo é estatistica Cp, ou coeficiente de Mallows. De
acordo com MONTGOMERY & RUNGER (2012), este parametro auxilia na verificagéo
de tendenciosidade do modelo proposto. Orienta-se que ele nao se distancie de um
patamar similar ao numero de variaveis indicadas no subconjunto em questao.
Novamente, ha alguns modelos possiveis com valores favoraveis para Cp,

destacando-se o intervalo entre 3 ou mais variaveis.

Adicionalmente, utiliza-se como analise complementar os critérios de Akaike Corrigido
(AICc) e o Critério de Informacgao Bayesiano (BIC). Ambos sdo medidas que devem
ser menores quanto melhor for o ajuste do modelo e estdo minimizados nos modelos

destacados na Tabela 3.
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Como se sabe, nao é interessante adicionar variaveis excessivamente ao modelo e
os critérios aqui utilizados penalizam esta pratica. Portanto, observando os conjuntos
propostos, entende-se que o melhor deles, ao se considerar os valores R? ajustado,
coeficiente Cp de Mallows e os critérios AlCc e BIC, fica com as variaveis SI02, PPC,

H20 e mais uma peneira da granulometria, num modelo de 4 variaveis.

2.3.2. Construcao do modelo

Na Tabela 3, apresentam-se duas alternativas de modelo com 4 variaveis e medidas
de avaliagdo muito similares. Ambas diferem apenas na variavel de granulometria a
ser incluida, GR+1mm ou GR+6,3mm. Opta-se pela variavel GR+1mm para compor
o0 modelo de regresséao, pois sabe-se que a quantidade de finos determinada nesta
granulometria € um parametro critico para preenchimento dos “espacos vazios” do
minério, fator bastante influente nos resultados de TML (FERREIRA, 2019).

Decide-se, portanto, por um modelo de 4 variaveis, isto €, a quantidade “k” trabalhada
nesta monografia assume valor igual a 4, com os parametros estimados na equagao
17 e dispostos na Tabela 4. As criticas ao modelo proposto séo realizadas com base
nas recomendacdes previstas no texto de MONTGOMERY & RUNGER (2012).

TML = 6,941 + 0,0753 (SI02) + 0,9814 (PPC) + 0,1132 (H20) — 0,01574 (GR + 1) (17)

Tabela 4: Estimativas para os parametros do modelo de regressao proposto

Variavel Coeficientes
Correspondente Estimados
Intercepto B; 6,941
S102 B L 0,0753
PPC [32 0,9814
H20 33 0,1132
GR+1 [34 -0,01574

Fonte: o autor.
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2.3.3. Avaliagao da qualidade de ajuste do modelo

Para avaliagao das estimativas dos parametros do modelo, respectivas significancias
estatisticas e multicolinearidade, tem-se na Tabela 5 os valores fornecidos pelo
Minitab. Iniciando-se pela observacado do fator de multicolinearidade (FIV ou VIF),
nota-se um ponto de maior ateng¢ao nos valores para PPC e H20, embora, neste caso,
nao seja um problema grave. A existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
explicativas pode prejudicar significativamente a estimagdo dos parametros B da
regressao e, idealmente, os valores deste fator de avaliagdo do modelo deveriam ser
iguais a 1 (MONTGOMERY & RUNGER, 2012).

Porém, ainda assim, considera-se que valores de VIF entre quatro e cinco, notados
na Tabela 5, ndo devem gerar grandes preocupacg¢des em relacao a qualidade da
estimacéo dos parametros do modelo. Se seus valores estivessem mais préximos de
10 ou superassem este patamar, entdo haveria motivos para intervengcdo no modelo

e possivel retirada de variaveis correlacionadas (KUTNER et al., 2018).

Tabela 5: Saida do Minitab para coeficientes, valor-P e sumério geral do modelo

Erro Padrao

Termo Coeficiente . . Valor-T Valor-P VIF
do Coeficiente
Constante 6,941 0,346 20,07 0,000
SI02 0,0753 0,0233 3,24 0,002 1,15
PPC 0,9814 0,0484 20,29 0,000 517
H20 0,1132 0,0438 2,58 0,011 4,95
GR+1 -0,01574 0,00538 -2,93 0,004 1,68
S R2 R2(adj) R2(pred)
0,332847 95,86% 95,70% 95,44%

Fonte: o autor, a partir das analises dos dados originais feitas no Minitab.

Acerca do sumario da Tabela 5, avalia-se que o modelo esta, a priori, satisfatério para
descrever os dados originais. O parametro R? ajustado esta em 95,70%, fato que
indica elevada capacidade do modelo em explicar a variabilidade dos dados utilizados

em sua construgdo.

Quanto ao teste de significancia da regressao: a hipétese nula (Ho) apontaria para a

nao existéncia de relacao linear entre os regressores e a variavel resposta. Por outro
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lado, a rejeicdo de Ho leva a hipdtese alternativa, que informa que pelo menos um

deles teria relacao linear, conforme proposto pelo teste (13) da secao 2.2.4.

Neste sentido, ao se avaliar a primeira linha da Tabela 6, que contém a analise de
variancia do modelo, entende-se que existe a relagao linear aqui verificada, pois, pelo
Valor-P = 0,000 correspondente, rejeita-se a hipotese nula (Ho) a um nivel de

significancia a = 0,05.

Tabela 6: ANOVA do Minitab para o modelo proposto
Fonte GL SQ(Aj.) QM (Aj.) ValorF Valor-P

Regresséo 4 274,231 68,5578 618,82 0,000
SI02 1 1,162 1,1618 10,49 0,002
PPC 1 45,625 45,6246 411,82 0,000
H20 1 0,739 0,7393 6,67 0,011
GR+1 1 0,949 0,9490 8,57 0,004
Erro 107 11,854 0,1108
Total 111 286,086

Fonte: o autor, a partir das analises dos dados originais feitas no Minitab.

Deve-se conduzir, individualmente, uma analise analoga para cada variavel do
modelo, avaliando as demais linhas da Tabela 6 para as variaveis independentes, em

acordo com os testes de hipéteses (14) e (15) da se¢ao 2.2.4 deste texto.

Para tal tarefa, aplica-se o teste de Student e a estatistica t — ou seu valor-P
correspondente — é avaliada em relacdo as hipoteses. Verificam-se, portanto, os
valores-P, um a um, em relagdo a hipétese nula (Ho), que propde que a variavel
independente correspondente do modelo ndo apresenta relagao linear com a variavel

resposta.

Observando-se, portanto, as demais linhas da Tabela 5, nota-se que os valores-P
mostrados (SI02 = 0,002, PPC = 0,000, H20 = 0,011, GR+1 = 0,004), apontam para
rejeicdo de Ho, a um nivel de significAncia a = 0,05, para todas as variaveis
independentes presentes no modelo, indicando assim a existéncia de relagao linear

entre cada uma delas e a variavel resposta.
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2.3.4. Avaliacao de residuos

Em relacdo aos residuos do modelo, € possivel visualizar suas caracteristicas e
comportamentos nos graficos da Figura 5. Os graficos a esquerda, de probabilidade
normal e histograma, apontam para uma aparente normalidade na distribuicao dos
residuos. A propdsito, no primeiro grafico, estdo presentes os resultados do teste
estatistico de Anderson-Darling (AD = 0,388 e Valor-P = 0,382), que permitem avaliar

a hipotese de normalidade dos residuos, também descrito na sec¢do 2.2.4.

Graficos de Residuo de TML
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Figura 5: Saida do Minitab para analise de residuos do modelo

Considerando o valor-P = 0,382 do teste de Anderson-Darling, e comparando-o com
um nivel de significancia a = 0,05, ndo é possivel rejeitar a hipétese nula (Ho) de que

os residuos estao normalmente distribuidos.

Também, numa analise dos graficos a direita na Figura 5, ndo sdo observados
padrées nas plotagens dos residuos, seja contra os valores ajustados pelo modelo ou
mesmo plotado por ordem de observacgéo.
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No grafico do canto superior direito, porém, dividem-se notadamente dois grupos.
Estao localizados, aproximadamente, nos intervalos 9-12 e 13-15 das abscissas e séo
provenientes da distincdo entre dois tipos de produto de finos de minério de ferro
produzidos pela companhia. Embora sejam semelhantes em suas composigdes
quimicas, seus patamares de umidade e TML diferem entre si e esta diferenca fica

evidente no grafico apresentado.

Levando em consideracdo o resultado do teste de hipéteses para normalidade
(Anderson-Darling) e a avaliagao visual dos graficos fornecidos pelo Minitab, pode-se
inferir que os residuos do modelo possuem comportamento dentro das expectativas
previamente introduzidas na secao 2.2, com comportamento normal e sem padrdes
andmalos nos graficos. Dito de outra forma, n&o ha inconsisténcias evidentes que
desabonem o modelo proposto na tarefa de representar os dados originais, bem como

em sua posterior aplicagdo no conjunto de dados para testes de eficiéncia na predigao.

Em relagdo a variavel resposta (Y = TML), cabe destacar o intervalo coberto pelos
extremos deste parametro nos dados originais. Observa-se, conforme exposto na
secao 2.1, que os valores minimo e maximo para a variavel sao 9,05 e 14,79,
respectivamente. Estes valores extremos serdo importantes para avaliacdo da area
de cobertura do modelo ao compara-lo com o intervalo observado no conjunto de

teste.
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3. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

3.1.Analise de dados do conjunto teste

Dispde-se de um segundo conjunto de dados, medido ao longo do primeiro semestre
de 2021. Suas respectivas estatisticas descritivas estdo dispostas na Tabela 7, que
representa as 72 linhas de dados que compde o segundo conjunto, aqui definido como

conjunto de teste.

Tabela 7: Estatisticas descritivas das variaveis de estudo do conjunto teste

Variavel  Média Ees"_'° Minimo 1° quartii Mediana 3° quartii Maximo
adrao

FE 57,07 1,85 54,69 55,95 56,77 57,31 63,04
SI02 11,42 1,74 6,46 10,81 11,63 12,58 15,95
AL203 1,95 0,30 1,04 1,85 1,98 2,11 2,47
P 0,075 0,012 0,054 0,064 0,078 0,086 0,095
MN 0,216 0,082 0,102 0,151 0,186 0,295 0,454
PPC 4,23 1,47 1,10 2,78 5,02 5,47 6,10
H20 10,51 1,49 8,06 8,88 11,18 11,71 12,84
GR+10 6,15 1,71 1,66 5,39 6,10 6,82 11,53
GR+6,3 15,07 3,28 4,65 13,77 15,10 17,05 23,64
GR-6,3 84,93 3,28 76,36 82,95 84,91 86,23 95,35
GR+1 41,27 6,92 20,45 38,54 40,97 43,75 59,96
GR-0,15 35,37 7,76 15,30 32,10 35,74 40,02 54,67
GR-0,106 28,20 7,67 9,09 25,41 28,09 33,82 44,18
TML 12,47 1,73 9,31 10,74 13,43 13,88 14,74

Fonte: o autor.

Aqui, retoma-se o raciocinio da secao 2.3.4 em relagdo a cobertura dos intervalos
entre os valores extremos assumidos pela variavel resposta. Também na Tabela 7, é
possivel notar que os valores minimo e maximo para a variavel resposta no conjunto
de dados teste séo 9,31 e 14,74.

Desta forma, ainda sobre a variavel resposta (Y = TML), conclui-se que os valores
extremos dos 112 dados iniciais (9,05 e 14,79), sobre os quais foi estimado o modelo
de regressao da equagao 17, contém o intervalo dos valores extremos das 72 linhas
de dados do conjunto teste (9,31 e 14,74), representado na Tabela 7. Este fato sera

importante na discussao de validagao do modelo proposto em secdes posteriores.
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3.2. Andlise de eficacia e validagao do modelo preditivo

Para validacdo do modelo proposto e avaliagdo da capacidade preditiva, foram
utilizados dados de 72 embarques realizados ao longo do primeiro semestre do ano
de 2021, reunidos no ja citado conjunto de dados teste e que foram apresentados na
Tabela 7. Aplica-se a eles, portanto, o modelo de regressao linear multipla proposto

na secao 2.3.2, para avaliagao dos valores preditos para a variavel resposta.

As estatisticas descritivas que comparam os valores reais, obtidos em laboratério,
com os valores preditos pelo modelo estdo dispostos na Tabela 8. Numa primeira
observacao, os numeros obtidos pelo modelo se mostram aderentes aos resultados

empiricos.

Tabela 8: Estatisticas descritivas para variavel resposta — TML real x predito

H o (]
Variavel Média Desv~|o Minimo - .. Mediana S . Maximo
Padrao quartil quartil
TML real 12,47 1,73 9,31 10,74 13,43 13,88 14,74
TML predito 12,49 1,60 9,12 10,91 13,30 13,83 14,36

Fonte: o autor.

O grafico comparativo dos valores da variavel resposta (Y = TML) obtidos pelo modelo
versus os resultados de laboratério se encontram na Figura 6, bem como um grafico

de disperséo entre valores reais (abscissas) e estimados pelo modelo (ordenadas).
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Figura 6: Graficos de dispersao e de linhas do TML — Predito x Reais

Como explicitado para um dos graficos da secao 2.3.4, observam-se dois grupos no
primeiro grafico da Figura 6. Tal fato se deve, novamente, a existéncia de dois tipos
de produto de finos de minério de ferro na companhia, que possuem diferentes

patamares de umidade e TML.

O modelo testado apresentou erro médio (ME) de 0,03, com viés maior para os
numeros obtidos pelo modelo, quando comparados aos numeros do laboratério. Para

a medida erro médio absoluto (MAE), o resultado foi 0,38.

Pelos graficos da Figura 6, observa-se que o modelo foi capaz de descrever a
tendéncia de comportamento do TML — com boa eficacia — para o intervalo estudado,
tendo bom desempenho, inclusive, para valores mais proximos aos extremos da série

de dados.

No grafico de dispersdo, nota-se que uma relevante quantidade dos pontos ficou
proxima a linha de referéncia, como seria idealmente esperado do modelo.
Paralelamente, o grafico de linhas corrobora a eficiéncia do modelo em replicar a
tendéncia de comportamento dos valores empiricos quando comparados as

predicoes.

Outro ponto interessante reside no intervalo de cobertura entre os extremos da
variavel resposta. Como citado anteriormente, os valores de Y do conjunto de dados
teste tem seus valores contidos no intervalo do conjunto de dados de concepgao do
modelo. Desta forma, toda a cautela necessaria ao fazer extrapolagdes deixa de ser

determinante na utilizagdo do modelo, pois sua equacéo foi determinada num intervalo



39

amplo e representativo da realidade operacional. A potencial — e preocupante —
influéncia da multicolinearidade na estimagcao dos parametros B fica, portanto, num
segundo plano para o modelo, gerando maior confiabilidade na previsdo do TML nos

intervalos aqui expostos.

Desvio TML predito - laboratdrio

2,00
1,50
1,00
0,50
0,00
-0,50

-1,00

-1,50

-2,00

Figura 7: Histograma e grafico de linha dos desvios TML Predito — Laboratorio

Complementarmente, na Figura 7, observa-se o histograma e grafico de linha para os
desvios entre o TML predito em relagao ao encontrado no laboratério, obtido por meio

do método empirico de referéncia.

Conforme abordado na introdugao deste texto, o ensaio de compactagéao que gera o
resultado para o TML tem repetibilidade validada em 0,2 p.p., quando avaliada a

diferenca entre dois testes.
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O modelo proposto produz ME = 0,03 e MAE = 0,38. Dos 72 dados testados pelo
modelo, 45 deles foram preditos com erro, em modulo, maior de 0,2 p.p., algo em
torno de 63%.

Porém, como o préprio método pode inserir um viés de 0,2 p.p., entende-se que, na
pratica, dada a simplicidade do modelo e de sua potencial aplicagdo, um erro
acumulado em 0,6 p.p. (viés do método somado ao MAE, com arredondamentos) seria
viavel do ponto de vista operacional, por ja ser util no sentido de fazer uma avaliagéo
preliminar da carga. Neste novo nivel de critica, apenas 15 dados ficaram fora da faixa
de validagao, ou seja, 0 modelo conseguiria produzir um resultado assertivo em quase

80% das simulag¢des. Um resumo deste raciocinio esta descrito na Figura 8.

Dif. Predito - Lab (p.p.) | Abaixo da faixa|Aderéncia|Acima da faixa |Dados Totais
Dif < -0,2 ou Dif > 0,2 21 27 24 2
< heouit >4 29,2% 37,5% 33,3% 100%
Dif < -0,6 Dif > 0,6 ! 57 8 2
e hbout =S 9,7% 79,2% 1,1% 100%
-0,2 < Dif. Predito - Lab (p.p.)< 0,2
-0,6 < Dif. Predito - Lab (p.p.)< 0,6

Figura 8: Avaliagao pratica do modelo — critérios de validagao

Os 20,8% de resultados néo assertivos do modelo (ver Figura 8) seriam, de fato, falhas
no propodsito de guiar o processo decisério das operagdes. Por outro lado,
considerando a relativa simplicidade da ideia e de sua execugao a partir de dados
disponiveis na rotina, sem necessidade de alocacdo de qualquer recurso adicional,
entende-se que este € um risco que vale a pena assumir, principalmente comparando
a um cenario anterior totalmente empirico, via ensaios laboratoriais, sem qualquer

ferramenta estatistica a servigo dos analistas.

Além disso, é possivel trazer em estudo futuros novas adequacdes a ideia, seja por
meio da disponibilizacdo de novos dados e parametros para enriquecimento do

modelo ou mesmo pela aplicagdo de novos métodos, como ferramentas mais robustas
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do ponto de vista computacional, que exigem mais recursos e acompanhamento, mas

que podem gerar resultados ainda melhores.
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4. CONCLUSOES

Medir e controlar TML e umidade, na pratica, € uma tarefa dominada pela industria de
mineragao. A previsao assertiva do TML para cargas pontuais, por outro lado, carece
de aplicagao de estudos tedricos e empiricos mais aprofundados e uso de recursos

estatisticos, além de, eventualmente, aportes financeiros em tecnologia.

Dado o objetivo deste trabalho de obter um modelo de predicdo do TML a partir de
numeros ja disponiveis na rotina, entende-se que a discussao aqui exposta corrobora
a tese de que os parametros fisico-quimicos analisados nos laboratorios sao,
potencialmente, uma promissora fonte para desenvolvimento de preditores em

diversos métodos.

Aqui, especificamente, obteve-se um modelo de regressao linear multipla que, de
forma simples, facilmente replicavel e de baixo custo, prevé um valor para o TML de

uma carga potencialmente embarcavel em navios graneleiros.

Caso a matriz mineral ou produtos de finos de minério de ferro da industria sofram
alteracdes significativas em suas composi¢cbes, o modelo pode ser novamente

proposto a partir de novos dados e ser retreinado quantas vezes forem necessarias.

Outro ponto interessante € que, dada sua arquitetura simplificada e a grande difuséo
do software Minitab no mercado, ndo se torna um problema o uso da ferramenta no
ambiente digital das grandes corporagdes, que costumam dispor de politicas de
segurancga de informagao que podem ser bastante rigidas. Ainda que fosse escolhido
outro sofware, pago ou gratuito, bastaria estar em acordo com as politicas internas da

empresa para garantir a viabilidade da solugao.

Em suma, compreende-se que modelos estatisticos classicos, de maior ou menor
complexidade, bem como novas ferramentas computacionais de mercado ou de
desenvolvimento interno das companhias, podem ser a chave para alavancar o
desempenho de diferentes industrias. A oportunidade reside no uso de dados que, por
vezes, existem em enormes quantidades, mas acabam subutilizados na rotina e

deixam de contruibuir na tomada das melhores decisdes dentro das empresas.
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