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Abstract: The task of measuring the iron content of ore processed at a plant is complex, but
essential to the performance of the operation. In general, this measurement is carried out by
means of laboratory analysis which produces a delay of several hours in obtaining the results.
In this paper, the iron content prediction is made from the historical data of the laboratory
analyzes. These data indicate the contents of the material that feeds the stage of magnetic
concentration of a mineral processing unit of the mining company Vale S.A. Initially, analyzes
of stationarity, autocorrelation and partial autocorrelation are performed. Then, autoregressive
models and the recursive least squares algorithm are used to predict the iron content. The results
indicate that the model is able to predict future samples and assist process engineer and control
and automation engineer in making decisions.

Resumo: A tarefa de medir o teor de ferro do minério processado em uma usina é complexo,
mas fundamental para o bom desempenho da operacao. Em geral, esta medigao é realizada por
meio de andlise laboratorial que insere um atraso de algumas horas na obtengao dos resultados.
Neste artigo € realizada a predigao do teor de ferro a partir dos dados historicos das anélises
laboratoriais. Estes dados indicam os teores do material que alimenta a etapa de concentragao
magnética de uma unidade de beneficiamento mineral da mineradora Vale S.A. Inicialmente, sao
realizadas andlises de estacionariedade, autocorrelacao e autocorrelagao parcial. Em seguida, sao
usados modelos autorregressivos e o algoritmo de minimos quadrados recursivos para predigao
do teor de ferro. Os resultados indicam que o modelo é capaz de realizar a predi¢ao das amostras
futuras e assim auxiliar os engenheiros de automagao e de processos da planta na tomada de
decisoes.

Keywords: System Identification; Time Series; Recursive least squares; Autorregressive Model;
Iron Ore Grade.

Palavras-chaves: Identificacdo de Sistemas; Séries Temporais; Minimos Quadrados Recursivos;
Modelo Autorregressivo; Teor Minério de Ferro.

1. INTRODUCAO

A crescente demanda mundial por produtos industriali-
zados tem levado ao aumento gradativo do consumo de
minério de ferro (Lu, 2015). Devido a redugao das reservas
de alto teor de minério de ferro mundiais, processos de
concentracao mineral passaram a ter alta importancia para
as empresas mineradoras. As técnicas de concentragao
mineral resumem-se & separagao do mineral de interesse,
no caso o minério de ferro, daqueles que nao despertam
o interesse economico. Os teores dos materiais alimenta-
dos nos processos de concentragao afetam diretamente o
desempenho dos circuitos de beneficiamento, sendo tra-
tados, do ponto de vista de controle de processos, como
disturbios.

Dentre as diversas variaveis de um processo de concentra-
¢ao mineral, considera-se como variaveis de disturbio os

teores de ferro (%Fe) e silica (%Si02) na alimentacio,
este ultimo é o principal contaminante. Os valores des-
tas varidveis sao obtidas através de andlise laboratorial
quimica, e possuem um tempo de amostra de algumas
horas (a depender da importancia do ponto especifico do
processo de beneficiamento que estd sendo amostrado).
Este periodo de amostragem insere atraso em variaveis de
extrema importancia no processo de beneficiamento mine-
ral. Ou seja, os teores dos materiais a serem alimentados
no circuito de beneficiamento no momento atual s6 serao
conhecidos horas apds a sua entrada no mesmo. Assim,
nao é possivel utilizar esta medida para monitoramento e
consequentes adequagoes do processo, tais como: taxas de
vazao, densidade do material, controle de reagentes, set-up
de equipamentos, dentre outros. Portanto, com o objetivo
de eliminar perdas, torna-se essencial a predi¢cao do teor
de ferro para realizacdo dos devidos ajustes do processo.
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Neste artigo, é realizada a predicao do teor de ferro a partir
dos dados histéricos das analises laboratoriais de uma uni-
dade de beneficiamento mineral da mineradora Vale S.A.
A partir dos dados coletados, foram realizadas analises de
estacionariedade, autocorrelacao e autocorrelacao parcial.
Apos estas andlises, modelos autoregressivos foram seleci-
onados para realizar a predigao do teor de ferro. Devido a
caracteristica dinamica dos dados coletados, é utilizado o
algoritmo dos minimos quadrados recursivos. Além disso,
o desempenho dos modelos sao avaliados a partir de trés
andlises estatisticas: RMSE (Root Mean Square Error),
MAPE (Mean Absolute Percent Error) e coeficiente U de
Theil. Assim, é possivel definir o modelo que apresenta
melhor desempenho na predicao de um passo a frente dos
teores de ferro.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na
secao 2, sao apresentados os trabalhos que ressaltam a
importancia da predigao dos teores de ferro na industria
mineral e que utilizam séries temporais. A planta de
processamento mineral sob estudo é descrita na secao 3.
Na secao 4, sao apresentadas as analises dos dados de teor
de ferro. Além disso, o algoritimo de predicao é detalhado.
Os resultados da predigao do teor de ferro sdo apresentados
na se¢ao 5. Na secao 6, as conclusoes sao discutidas.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢ao sao apresentados os trabalhos que ressaltam
a importancia da predicao dos teores dos minerais de
interesse na industria mineral, bem como trabalhos que
apresentam solugoes utilizadas na modelagem de séries
temporais.

Existem diferentes técnicas de predigao de séries tempo-
rais, utilizadas de acordo com as restricoes e objetivos
que deseja-se alcangar. Em Weigend (2018) é apresentada
uma comparagao de diversas técnicas de predigao de séries
temporais. J4 em Fan and Yao (2008), sao apresentados
diversos métodos para a predicao de séries nao lineares,
seja através de modelos paramétricos ou nao.

O trabalho de Kumral (2015) demonstra como as variagoes
nos teores dos minérios impactam financeiramente nos re-
sultados de uma planta de processamento mineral e propoe
uma estratégia de minimizagado de perdas, baseada em
conceitos e técnicas de gestao da qualidade. Em Tasdemir
(2013) apresenta uma andlise de série temporal, através de
um modelo autorregressivo de ordem 1 para determinar as
correlagoes entre os teores de cromita e ferro nos fluxos
de alimentagao, concentrado e rejeito de uma planta de
processamento de cromita. Por outro lado, Guo (2010)
apresenta um estudo que propoe a utilizacao de simulagao
através de redes neurais para a estimacao do teor de
minério de ferro. Neste caso, propoe-se a utilizacao de um
dispositivo portatil que, através da leitura de sensores de
susceptibilidade magnética instalados in loco, possibilita a
simulacao e estimagao dos teores.

Uma outra abordagem é apresentada por Mahmoudabadi,
Izadi, and Menhaj (2009), os autores propdem uma apro-
ximagao hibrida, baseada em rede neural, neste caso MLP
(Multilayer Perceptron) e algoritmos genéticos, visando
aumentar a eficiéncia da estimacao dos teores de minério
de ferro. Inicialmente, a rede MLP é utilizada para estimar

os teores, posteriormente a abordagem hibrida é aplicada
para refinar o procedimento de treinamento. De outra
forma, Patel, Chatterjee, and Gorai (2017) apresentam
um estudo em que propoem o desenvolvimento de um
sistema de visdo, utilizando o algoritmo SVR (Support
Vector Regression) para realizar a predigdo, em tempo
real, dos teores de ferro nos minerais presentes em correias
transportadoras em movimento.

3. A PLANTA DE PROCESSAMENTO MINERAL
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Figura 1. Representacao da Planta de Processamento
Mineral.

A planta de processamento mineral da Vale S.A.; em Mina
de Fébrica, é composta por uma etapa de beneficiamento
mineral e por uma etapa de pelotizacao. O produto alimen-
tado na etapa de pelotizagao possui limites muito especifi-
cos de ferro e silica e, para o correto funcionamento desta
etapa, ¢ necessario haver um fluxo continuo de Pellet-

Feed ' .

A etapa do processo responsavel pela concentracao do teor
de ferro do material a ser alimentado na pelotizacao é
a separagao magnética. A eficiéncia desta etapa depende
do desempenho das estratégias de controle deste processo,
que, por sua vez, ¢ altamente afetado pela variagao dos
teores do material alimentado. A imprevisibilidade destas
varidveis acarretam, portanto, variacOes nos parametros
de eficiéncia da separacdo magnética. Assim, impacta di-
retamente o desempenho da etapa de pelotizacao, gerando
prejuizos financeiros.

O material alimentado na etapa de separacao magnética,
no processo em questdo, passa por algumas etapas de
pré-processamento, sao elas: britagem, peneiramento e
classificacao espiral. Estas etapas s@o responsaveis pela
cominuicio, peneiramento e classificacio do ROM? (Run
Of Mine), garantindo que o material apresente granulo-
metrias desejadas, para que sejam processados adequada-
mente nos diferentes processos. A Figura 1 representa a
planta de processamento mineral em estudo. Além disso,
o ponto onde sao retiradas as amostras analisadas em
laboratério é destacado.

1 Pellet-Feed é o produto de uma planta de beneficiamento mineral,
destinado ao processo de pelotizagado, possuindo caracteristicas fisicas
e quimicas de acordo com as especificagoes.

2 ROM - material extraido da frente de lavra da mina e destinado &
planta de beneficiamento mineral.



Com objetivo de realizar a predigao do teor de ferro, foram
coletados dados histéricos das andlises laboratoriais, atra-
vés do PIMS (Plant Information Management Syste), du-
rante aproximadamente 14 meses. Os dados utilizados sao
provenientes de anélises quimicas dos teores do material
presente no tanque pulmao, que alimenta a etapa de con-
centragao magnética da Mina de Fabrica em Congonhas -
MG. A coleta do material a ser analisado em laboratério
é realizada a cada duas horas. A Figura 2 apresenta um
excerto dos dados amostrados em laboratério no periodo
em questao. Conforme apresentado nas proximas secoes,
estes dados sao utilizados para predigao do teor de ferro.
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Figura 2. Série temporal do %Fe - Excerto dos dados
retirados do PIMS.

4. O MODELO AUTORREGRESSIVO

Um modelo geral pode ser representado por:

AlQ)y(k) = f%u(k) + gggw,
_ Blqg) " Cl(q) y (1)
vk = Fgag ™ Digag ™

y(k) = G(q)u(k) + H(q)v(k),

o operador de atraso, tal que y(k)g~! =

q
y(k — 1),v(k) representa o ruido branco. Os polinémios
A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sdo definidos a seguir:

Al)=1—arg ' — ... — an,q ",

B(g) =big ' — ... —bn,q "™,
ClqQ)=1+cig ' +..+eag™, (2)
D(q) =1+dig "+ ... + dnyq ™,

Flg) =14 fig "+ o4 fa,q ™.

O modelo autoregressivo (AR, do inglés autoregressive)
pode ser obtido tomando-se C(q) = D(q) = F(q) = 1 e,
desconsiderado os sinais exdgenos, ou seja, u(k) = 0. Nesse
caso (1) pode ser reescrito como:

Alq)y(k) = v(k), 3)
y(k) = ary(k — 1) + agy(k — 2) + ...+
anyqiny + U(k) (4)

Os modelos AR sao usados, frequentemente, para predigao
de séries temporais, ou situagbes em que somente se
tem um sinal, y(k). Nessas situagbes, deve-se estimar
A(q) usando o sinal y(k), além de uma aproximacao de
v(k) obtida através de uma distribui¢do de probabilidade.
Convencionou-se a indica¢ao do modelo AR com poliné6mio
A(q) com ordem p, por AR(p), ou, considerando-se a
equacdo (2), por AR(n,).

4.1 Andlise de Estacionariedade

De acordo com Hamilton (1994), um processo é esta-
cionario se para todo valor de ki,ks,ks,...,k,, a dis-
tribuicao de probabilidade conjunta da série temporal
(Yt, Yttky» Yttkos - Y24k, ) depende exclusivamente do in-

tervalo de tempo separando as amostras (ki, ko, k3, ..., kn)
e ndo do momento em que as amostras ocorreram.
Considerando o modelo autorregressivo

y(k) = py(k — 1) + v(k), (5)

a série temporal y(k) converge (kK — o0) para uma série
estaciondria, quando |p| < 1. Se |p| > 1 a série temporal
nao ¢ estaciondria.

Em Dickey and Fuller (1979) foi definido o teste estatistico
denominado Dickey-Fuller test, que verifica a hipdtese nula
da presenca de um circulo unitario em um modelo au-
torregressivo. Utilizando o teste Augmented Dickey-Fuller
(ADF) ¢ possivel verificar se um modelo autorregressivo
é estaciondrio, ou se apresenta alguma tendéncia, sendo
necessario, neste caso algum pré-processamento. A partir
do teste ADF, é possivel confirmar que o teste rejeita a
hipétese de circulo unitario em um modelo autorregressivo
da série temporal em questao, indicando que o comporta-
mento desta série é estaciondrio.

4.2 Andlise de Autocorrelagdo

A fungao de autocorrelagao (ACF), como apresentado por
Box, Jenkins, Reinsel, and Ljung (2015), demonstra como
a correlacao entre duas amostras quaisquer de uma sé-
rie temporal se alteram a medida que a separagao entre
elas se modifica. Conforme Nounou, Bakshi, and Walczak
(2000), um processo autocorrelacionado (AR, ARMA ou
ARIMA), apresenta valores diferentes de zero para os atra-
sos, indicando uma correlagao entre diferentes amostras.
Comumente, para um sinal com erro v;, a ACF é definida
como:

Cov(vy, Vigk)

- \/Var(vt)Var(ka).

Para um sinal estocdstico estacionario de variancia o2, (6)
pode ser reduzida em

p(k) (6)

pl) = S ten) )
o
A anadlise de autocorrelacao dos dados em questao, como
apresentado na Figura 3, apresenta um decaimento e um
padrao sinusoidal que, conforme Montgomery, Jennings,
and Kulahci (2015), trata-se de um padrao tipico de séries
estacionarias.
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Figura 3. Funcao de autocorrelacao da série temporal.

4.8 Andlise de Autocorrelacao Parcial

Como apresentado por Montgomery, Jennings, and Ku-
lahci (2015), a fungdo de autocorrelagao parcial (PACF)
entre y; e y;_j equivale a funcao de autocorrelagao entre y;
e Yy apos realizados ajustes para yr—1, Yt—2, .oy Yt—k+1-
Sendo y; um modelo de série temporal estaciondria (nao
necessariamente um modelo AR). A principio, as equagoes
de Yule-Walker ® da ACF de um modelo AR(p) sdo dadas
por:

k
p(j) = Z@'kﬂ(j - Z)’] =12,k (8)

i=1

Para quaisquer valores de k, o tltimo coeficiente ¢ é
chamado de correlagao parcial do processo para o atraso
k. Nesse caso, para um processo AR(p), ¢ = 0 para
k > p. Sendo assim, diz-se que a fungdo PACF interrompe
apds atraso p para um processo AR(p).

O grafico de autocorrelacao parcial dos dados sob anélise
é apresentado na Figura 4. Pode-se observar que a fungao
apresenta um decaimento abrupto apds o atraso 2, se apro-
ximando de zero, considerando os limites de significancia
estatistica.
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Figura 4. Fungao de autocorrelagao parcial da série tem-
poral.

3 Conhecido método estatistico que fornece uma correlagio direta
entre os parametros de um modelo AR e sua funcao de covariancia.

A Tabela 1, como descrita por Montgomery, Jennings, and
Kulahci (2015), apresenta o comportamento de autocorre-
lacao e autocorrelagao parcial tedricos para modelos estaci-
onarios. Através do comportamento tedrico apresentado na
Tabela 1, e considerando os comportamentos apresentados
pelas andlises de ACF (Figura 3) e de PACF (Figura
4), podemos considerar que um modelo autorregressivo
de segunda ordem - AR(2) - é um bom candidato para
representar o comportamento da série temporal dos teores
de ferro do processo em estudo.

Tabela 1. Comportamentos teéricos para mo-
delos estacionarios.

Modelo ACF PACF
Decaimento Decaimento abrupto
AR(p) . .
exponencial apds atraso p
Decaimento abrupto Decaimento
MA(q) § :
apds atraso q exponencial
Decaimento Decaimento
ARMA(p,q) ; ;
exponencial exponencial

4.4 Identificacao do Modelo

Apé6s determinar a estrutura e a ordem do modelo, é
necessario estimar os respectivos parametros. O método
usado nesta etapa é o método dos minimos quadrados
recursivo. Este método é escolhido devido a caracteristica
dinamica dos dados do processo.

O principal objetivo é obter um modelo que fornega uma
representacao dos teores de ferro dos minerais alimentados
da plantas de beneficiamento mineral. Assim, é obtida
uma representagao mais préxima da realidade do que a
utilizada comumente, a do modelo ingénuo (naive model).
O modelo ingénuo simplesmente define o tultimo valor
observado como uma previsao para o valor futuro que
deseja-se estimar, ou seja:

Yk+1 = Y- 9)

No método dos minimos quadrados, conforme demons-
trado por Aguirre (2004), dado um sistema matricial

y="0+¢ (10)
sendo & € IRN o vetor de residuos, é possivel observar
que £ = y — ¥, ou seja, os residuos sao formados
pela diferenca entre o vetor de variaveis independentes
y (no caso em questdo os valores amostrados dos teores
de ferro) e do vetor de valores dos regressores U, através
do vetor de parametros estimados 6. Busca-se o melhor
modelo aproximado, neste caso, um vetor de parametros
6 que minimize &. Sendo a fungao de custo dos minimos
quadrados dada por:

N
Y &k =¢€Te=€)*. (11)
k=1

Resolvendo o gradiente desta funcao de custo, obtém-se a
equacdo dos parametros do sistema matricial (10), através

da seguinte equagao:
0=[9Tw) 1wy, (12)

De acordo com Isermann and Miinchhof (2010), para o
algoritmo dos minimos quadrados recursivos, tem-se:

P(k) = (27 (k)® (k)] ", (13)



y(k) = [y(1) y(2)...y(k)]", (14)
(k)= [v7(1) »7(2)...0 (k)] (15)
e sendo
' = [—y(k —1),...,— y(k —m)u(k —d — 1),
coulk—d—m)].  (16)

A estimagao dos parametros para o passo k + 1 pode ser
dada por:

Ok+1)=Pk+1D)OT(k+Dyk+1). (17

Através das devidas manipulagbes (para detalhes ver Iser-
mann and Miinchhof (2010)), obtém-se:

O(k+1) =60+ P(k+ 1)p(k+ e(k +1). (18)

As equagoes (18), (16) e (15), quando reescritas na forma
da (10), permitem realizar a predi¢gdo de um passo a frente
do modelo com os parametros e amostras realizadas até o
passo k.

De acordo com Isermann and Miinchhof (2010) é necessé-
rio definir um peso maior das medidas recentes em relagao
as medigoes antigas, caso o algoritmo recursivo seja utili-
zado na estimacao de parametros de processos que sejam
levemente variantes no tempo. Assim, deve-se considerar
um fator de esquecimento, que pode ser incorporado ao
algoritmo original, dado por:

wk)=AV"F0< A<, (19)
Neste caso, os erros e(k) sdo contabilizados com os pesos
w(k), considerando fator de esquecimento A exponencial.
A escolha deste fator deve ser realizada considerando um
compromisso entre melhor supressao de distirbios (A — 1)
e melhor predicao de sistemas variantes no tempo (A < 1).

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao sao apresentadas as andlises estatisticas do
modelo de predicdo do teor de ferro. Além disso, os
resultados obtidos sao discutidos.

5.1 Awaliagdo de Desempenho do Modelo de Predi¢do

De acordo com Montgomery, Jennings, and Kulahci
(2015), a avaliacdo do desempenho dos modelos de predi-
cao deve ser realizada verificando a capacidade da técnica
de predicao de efetivamente predizer as amostras futuras.
Neste artigo, utilizaremos as seguintes analises estatisticas:

RMSE - Root Mean Square Error: A representagdo deste
indice pode ser definida como

(20)

A consideragdo central quando da utilizacdo deste indice,
conforme Chai and Draxler (2014), é que os erros das
amostras nao sejam tendenciosos, mantendo uma distri-
buigao relativamente normal.

MAPE - Mean Absolute Percent Error: Para utilizar esta
analise estatistica, considerando o erro de predigao dos mo-
delos, define-se o erro relativo de predigao (em percentual)
de um passo a frente, como sendo:

er(1)

gk —1
ve =Bk =1 00 = W o 00,

rei(l) =
M) Yk Yk

(21)

assim sendo, o valor MAPE de um modelo de predigao de

série temporal pode ser definido por:
n

MAPE = 1 E |rer(1)].
n
k=1

(22)

Coeficiente U de Theil: Esta anédlise estatistica avalia
quanto os resultados obtidos por um modelo de predigao
sao melhores do que uma previsao ingénua ou trivial, ou
seja, quando a melhor estimativa do préximo valor é o
préprio valor atual. O coeficiente U de Theil é dado por:

_ e (y(k) — 9(k))?

> he1(y(k) —y(k —1))2
Através deste coeficiente é possivel analisar a qualidade de
uma previsao através dos seguintes valores do coeficiente:

U (23)

e Quando U > 1, o erro do modelo é maior do que o
erro na previsao ingénua;

e Quando U < 1, o erro do modelo é menor que o erro
na previsao ingénua.

5.2 Resultados da Predigdo do Modelo AR

A partir dos dados histéricos (Figura 2) e utilizando o
algoritmo dos minimos quadrados recursivos apresentado
na Secao 4.4, foi realizada a predigao de um passo a frente
do teor de ferro. A predi¢do um passo a frente permite
aos engenheiros de automacao e de processos da planta
de beneficiamento mineral realizar os devidos ajustes no
processo no instante adequado.

Tabela 2. Resultados de predicao do teor de
ferro amostrado da alimentacgao da concentra-
¢ao magnética

X RMSE | MAPE | U de Theil
Naive | 3,6351 | 5,3093

1,00 | 3,2782 | 4,6807 0,7849
0,99 | 3,2049 | 4,7019 0,7875
0,98 | 3,3155 | 4,7299 0,7899
0,07 | 3,3382 | 4,7719 0,7927
0,96 | 3,3629 | 4,813 0,7958
0,95 | 3,3897 | 4,8571 0,7992
0,5 | 6,7618 | 8,3984 1,3922

A Tabela 2 apresenta os resultados dos indices de desem-
penho para diferentes valores do parametro do fator de
esquecimento A. Como pode ser verificado, o melhor resul-
tado obtido, em todos os trés indices, foi com o fator de
esquecimento A = 1. A variagao dos indices de desempenho
indica que quanto menor o valor do fator de esquecimento,
menor ¢ a eficiéncia da predicao. Este resultado demonstra
que para obtencao do melhor desempenho, todas as amos-
tras da série temporal devem ter o mesmo peso no calculo
dos minimos quadrados. Foi possivel verificar também, que
a faixa de variagao ideal para o fator de esquecimento é de
0,95 < X < 1,00, e que o fator com valores muito inferi-
ores a este patamar acarretam na perda significativa da
memoéria da série temporal, degradando seu desempenho.

As Figuras 5, 6 e 7 apresentam, respectivamente, o resul-
tado da predigao, a varia¢ao do erro de predi¢ao (compa-
rado com o erro de predi¢do do modelo naive) e a variagdo
dos dois pardmetros do modelo AR(2), considerando o
fator de esquecimento A = 1.
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Figura 5. Resultado da predicdo do teor de ferro na
alimentacao da concentracao magnética - A = 1.
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Figura 6. Erros da predigao do teor de ferro na alimentagao
da concentracao magnética - A = 1.
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Figura 7. Parametros da predigdo do teor de ferro na
alimentacao da concentragao magnética - A = 1.

6. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentada a predigao do teor de ferro
de um processo de beneficiamento mineral. A partir da
andalise dos dados coletados foi selecionado o modelo autor-
regressivo de ordem 2. Além disso, devido as caracteristicas

dinamica dos dados do processo, foi utilizado o algoritmo
dos minimos quadrados recursivo. A partir dos resultados
apresentados, pode-se concluir que o modelo AR apre-
sentou bom desempenho na predicao do teor de ferro do
processo de beneficiamento mineral, agregando informacgao
que anteriormente nao era possivel de ser obtida, aten-
dendo as necessidades da operacao. A abordagem descrita
neste artigo também pode ser usado para predicao de
outras variaveis importantes do processo sob estudo, tais
como o teor de silica ou outros componentes importantes
do minério de ferro.
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