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RESUMO

Uma mineradora é composta por muitos processos, em que cada um tem suas peculiari-
dades e necessidades de monitoramento para que a empresa continue funcionando como
deve e entregando um produto de qualidade. Um exemplo de um desses processos ¢é a re-
moagem, responsavel por deixar a granulometria do minério dentro de uma especificagao.
Mas, nem sempre esse processo € capaz de cumprir esse quesito, quando isso acontece
¢é necessario reavalia-lo e cada uma das maquinas que o executa, o que pode demandar
tempo e custo para os operadores da empresa. Dessa forma, este trabalho apresenta uma
aplicacao web que centraliza e facilita essa andlise de dados com o uso de um modelo
de inteligéncia artificial, com recall de 0,75, capaz de gerar uma previsao possivel de ser
interpretada e visualizada, por meio de um grafico com a ajuda de um framework, com
suporte a geragao de graficos interativos. Esses graficos foram gerados nao apenas para a
interpretacao da previsao, mas também para facilitar a visualizacao dos dados envolvidos

no processo.

Palavras-chave: <Mineracao>, <Ferramenta de visualizagao>.



ABSTRACT

A mining company is made up of many processes, each of which has its peculiarities and
monitoring needs so that the company continues to function as it should and deliver a
quality product. An example of one of these processes is regrinding, responsible for keeping
the ore particle size within a specification. However, the aforementioned process is not
always capable of meeting this requirement. This being the case, it becomes necessary
to reevaluate the procedure and each of the machines that make it up, possibly costing
valuable resources for the company’s operators. Therefore, this work presents a web
application that centralizes and facilitates this data analysis using an artificial intelligence
model, with recall of 0.75, capable of generating a prediction that can be interpreted and
viewed by through a graph with the help of a framework that supports the generation
of interactive graphs. These graphs were generated not only for the interpretation of the

forecast, but also to facilitate the visualization of the data involved in the process.

Key-words: <Mining>, <Visualization Tool>.
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1 INTRODUCAO

Apo6s a instalacao de uma mina e estudo da geologia, uma empresa de mineracao
possui duas etapas importantes: a extragao e o beneficiamento. A primeira trata-se
da extracao do minério da natureza, também conhecida como lavra. J4 a segunda, é
responsavel por realizar o tratamento do minério para que ele se torne comercializavel,
ou seja, um mineral mais concentrado do elemento de interesse (Balasubramanian, 2015).

Para isso, ela é dividida em subprocessos, apresentados na Figura 1.
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Figura 1: Mapa de subprocessos do beneficiamento de uma mineradora.
Fonte: Disponivel em:
https://lampejocientifico.com.br/fases-do-tratamento-de-minerios/. Acessado em 23 de
abril de 2024.

Na Figura 1 pode-se perceber, nao apenas os micro-processos do beneficiamento,
mas também a relacao entre eles. Com isso, nota-se que a maioria dos processos estao
organizados em cascata, em que a saida de um é a entrada do outro. Cada um deles possui
uma responsabilidade, mas todo o fluxo presente na imagem tem o mesmo objetivo,
diminuir a granulometria do material e torna-lo mais concentrado, (Balasubramanian,

2015).

Para atingir esse objetivo, cada subprocesso do beneficiamento é executado por
um conjunto de maquinas. Elas, em sua maioria, geram dados sobre suas variaveis de
funcionamento em um determinado intervalo de tempo. Com isso, esses dados podem ser
usados para avaliacao e controle do desempenho de cada micro-processo, ajudando em

tomadas de decisao, quando algum deles nao apresenta um comportamento esperado.
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Esse comportamento ¢é definido por uma especificacao da mineradora. Um exemplo
disso é a definicao da granulometria do minério que tem um intervalo de valores aceitavel
para que o produto seja comercializado, (Pereira, 2012). Dessa forma, se a granulometria
estiver fora dele, o micro-processo dever se analisado e ajustado por nao apresentar um

comportamento esperado.

Para definir qual atitude tomar diante da situagao supracitada, é preciso que uma
equipe de funciondrios analise os dados das maquinas envolvidas no micro-processo e
procure um possivel problema no comportamento de uma delas. Mas, por se tratar de
muitos dados, isso pode se tornar um processo longo e trabalhoso, o que pode acarretar
em aumento do tempo em que a mineradora passa produzindo um produto que esta fora

da especificacao.

Além disso, é preciso considerar que as decisoes tomadas pelos funcionérios podem
demorar a serem avaliadas. Como exemplo disso, pode-se levar em consideracao que existe
uma diferenga no intervalo de tempo da geracao de dados entre as méaquinas, podendo
possuir intervalos de até uma hora, o que indica que a deteccao de melhoria s6 seria

notavel depois desse periodo de tempo.

Esse nao é o tinico motivo que afeta a avaliacao do efeito da tomada de decisao.
Como um sub-processo é executado por varias maquinas, pode ter sido feita uma mudanca
no funcionamento de uma das primeiras delas, o que levaria a espera do material passar
pelas maquinas seguintes para que possa ser feita a avaliacao da especificagao novamente.
Caso a mudanca tenha resolvido o problema, nao é necessario fazer mais nada, mas se

nao resolveu, é preciso comecar o processo de descoberta novamente.

1.1 Tema

As mineradoras sao compostas por muitos processos. Cada processo pode se tornar
complexo por ser executado por varias maquinas, responsaveis por etapas diferentes e com
metodologias de trabalhos diferentes, (Balasubramanian, 2015). Isso faz com que cada
etapa possua varidaveis de naturezas diferentes, assim como especificacoes diferentes, para

que a empresa funcione da melhor forma possivel e gere o produto esperado.

Nem sempre essas maquinas funcionam como o esperado, o que torna necessario um
monitoramento continuo, que pode ser obtido por meio de dados gerados pelas préprias
maquinas, ou por uma equipe de laboratério em intervalos de tempos constantes. Com
isso, é possivel verificar se a mineradora esta funcionando como deveria ou nao. Porém,
essa verificagao nao é um trabalho simples, dessa forma, este trabalho visa oferecer uma

ferramenta para auxiliar as pessoas responsdveis por esse monitoramento.
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1.2 Problema

Dada a quantidade de processos e variaveis que devem ser analisadas em um
unico processo, simultaneamente, é dificil para um ser humano avalia-las rapidamente,
até mesmo para um especialista no assunto. Dessa forma, este trabalho possui o desafio
de proporcionar uma visualizagao dos dados, de uma maneira simples e centralizada, para
um processo de uma mineradora. Além disso, objetiva-se usar um método de inteligéncia

artificial capaz de mostrar, de formar grafica, a explicacao de sua previsao.

Neste trabalho, serda tomado como exemplo a remoagem, processo responsavel por
diminuir a granulometria do minério, até o intervalo aceito para ser comercializado, neste
caso, usou-se uma granulometria aceita de até 6mm, sendo assim, valores iguais ou abaixo

sao considerados dentro da especificacao e valores acima, fora.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma ferramenta web que seja capaz de centralizar e facilitar a analise
de todos os dados do processo de remoagem. Além disso, pretende-se desenvolver uma
visualizacao inteligente do processo, por meio de desenvolvimento e uso de um modelo de
inteligéncia artificial, indicando para o operador qual o possivel problema, diante de um

cenario em que a granulometria esteve fora da especificacao.

1.2.2 Objetivos especificos

Para atender ao objetivo geral sao necessarias as seguintes abordagens:

e Desenvolver um modelo de inteligéncia artificial que fornece nao apenas previsoes,
mas também, uma forma de entender como o método chegou a previsao, para que
sirva de ajuda a um operador, quando for identificar qual parte do processo esta

causando falha na granulometria.

e Desenvolver uma ferramenta web com visualizagoes graficas dos dados e que faz uso

do modelo inteligente.

e Avaliar se a ferramenta auxilia o operador, para que identifique qual parte do pro-

cesso pode estar causando a falha na granulometria.

e Criar visualizagoes gréaficas para facilitar a andlise dos dados.

13



1.3 Estrutura do relatdrio técnico

Nos capitulos seguintes serao apresentados os resultados do trabalho e quais foram
os passos de desenvolvimento. Na Capitulo 2 serao apresentados conceitos importantes
para o entendimento do desenvolvimento da aplicacao web e de cada uma de suas partes.
No capitulo de metodologia sera apresentada como foi desenvolvida a aplicacao e cada
uma de suas partes. Ja no capitulo de resultados, serda mostrado o resultado final da
aplicacao. Por fim, sera descrito o capitulo de conclusao, em que serd explicado, de forma
geral, o que foi conseguido com o desenvolvimento dessa aplicacao e possiveis melhorias

futuras.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Nesse capitulo serao apresentados os conceitos necessarios para o entendimento do
desenvolvimento da ferramenta. E importante salientar que o foco deste trabalho foi ape-
nas desenvolver a interface e um modelo que usa técnicas de inteligéncia artificial(IA) para

prever se a granulometria do processo de remoagem estaria fora, ou nao, da especificacao.

Assim, os conceitos que serao explicados abaixo se aplicam a esses dois cendrios,
o desenvolvimento da interface(aplicagdo web), com o uso das tecnologias HTML, CSS e
Dash. E desenvolvimento do modelo que faz uso da IA com a biblioteca scikit-learn. Essas
etapas foram desenvolvidas com a linguagem python na sua versao 3.11. No capitulo de

metodologias essas tecnologias serao apresentadas em mais detalhes.

2.1 Aplicagao web

Dessa forma, é interessante entender que uma aplicacao web é caracterizada por
ser acessada via navegador de internet. Em que, quando foram criadas, eram apenas um
pagina HTLM com uma estrutura simples e estatica, criadas apenas para disponibilizagao
de dados (Ping et al., 2003).

Mas, com o avanco das tecnologia aplicadas ao desenvolvimentos dessas aplicacoes,
elas tornaram-se capazes de desempenhar outros papéis (Ping et al., 2003). Um exem-
plo disso, é a presenca de aplicagoes web dentro do gerenciamento interno de empresas.
Com isso, esse tipo de aplicagdo se tornou mais complexa, em que uma aplicacao pode
fazer comunicacao até mesmo com outras aplicagoes (Hoffman, 2024) e a possuir outras

caracteristicas.

Uma delas é que é preciso que elas tenham suporte para mais de um usudrio si-
multaneamente (Casteleyn et al., 2009). Outra caracteristica importante ¢ a de conseguir
lidar com dados de diferentes tipos, tanto estruturados como nao (Casteleyn et al., 2009).
Além disso, essas aplicacoes também precisam apresentar uma visualizacao de alta qua-
lidade e ser dinamica, ou seja, que o usuario seja capaz de interagir com ela e que ela se

adapte, de acordo com suas solicitagoes (Jazayeri, 2007).

2.2 Arquitetura MVC

Essas aplicagoes web podem ser desenvolvidas de algumas formas, uma delas é a
Modelo-Visao-Controle, do inglés Model- View-Controller (MVC). Ela é uma arquitetura
desenvolvida para facilitar o desenvolvimento de software, bem como tornar mais facil sua
manutencao, especificamente para os que possuem uma interacao com o usuario. A MVC

possui uma estrutura igual a mostrada na Figura 2, (Ma et al., 2019).
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Figura 2: Estrutura de uma arquitetura MVC.
Fonte: Autoria propria.

A Arquitetura Modelo-Visao-Controle é composta por trés principais componentes:
modelo, visao e controle, que interagem entre si. O modelo é responsavel por manipular
os dados, ou seja, faz com que se adaptem as regras de negocio e faz com que eles possuam

todas as informagoes e formato necessario para serem apresentados ao usuério, (Ma et al.,
2019).

O componente visao é responsavel pela interface que sera apresentada, nela sao
implementados todos os gréaficos e botoes que o usuario pode interagir. Para ligar esses
dois componentes, tem-se o controle , que realiza essa comunicacao. Dessa forma, ele
passa para o modelo o que deve ser executado para atender a solicitacao do usuario e
passa para o componente visao, quando a execugao do modelo terminou, para que ele
possa se adaptar e mostrar para o usuédrio o que foi solicitado por ele (Ahmad et al.,
2022).

2.3 Graficos de arvore

Nessa arquitetura a camada de Visao ira possibilitar a interacao do usuario, bem
como apresentar visualizagoes em forma de graficos. Para o caso deste trabalho, optou-se
pelo uso de gréaficos em quem é possivel observar a relagao hierdrquica entre os dados,
chamados de graficos de arvores, (Scheibel et al., 2020). Os usados na ferramenta desen-

volvida serao explicados a seguir.

2.3.1 Treemap

Um exemplo desse tipo de grafico pode ser visto na Figura 3, em que o tamanho
das caixas determinam a organizagao hierdrquica dos dados, sendo a caixa maior a mais

importante do que as menores que ela.
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Figura 3: Exemplo de um grafico treemap.
Fonte: Retirado de Scheibel et al. (2020).

Nesse grafico também pode-se encontrar outra informacao, representada pela cor.
Para ela, nao existe uma informacao padrao, ela pode significar o que se desejar, contanto
que seja possivel coloca-la em uma escala. Por exemplo, em um gréafico de arvores em que
os quadrados representam paises, a cor pode indicar a quantidade de habitantes de cada
um, com um tom mais claro para os que tem menos habitantes e um mais escuro para os

que tem mais.

2.3.2 Arvore

Esse tipo de grafico a relagao entre as informagoes é definida por nods e ares-
tas,(Scheibel et al., 2020), como exemplificado na Figura 4, em que os circulos representam
os nos e as linhas as arestas. No caso desse grafico, assim como no treemap, o nés podem

ser coloridos como forma de enriquecer a interpretagao do grafico.

Figura 4: Exemplo de um grafico de arvore.
Fonte: Autoria prépria.
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2.4 Arvore de decisio para problemas de classificacao

O gréfico de arvore supracitado permite visualizar o funcionamento da arvore de
decisao. A arvore de decisao é um algoritmo de inteligéncia artificial que, apés modelado,

gera um modelo com a seguinte estrutura (Figura 5).

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

True \:alse

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

Figura 5: Exemplo de uma representacao de uma Arvore de Decisao;
Fonte: Retirado de Géron (2022).

Esta estrutura do modelo gera uma série de regras para definir uma previsao para
um problema de classificagdo ou regressao (Géron, 2022), que neste trabalho se restringira

a classificacao.

A criagao dessas regras é realizada na etapa de treino do modelo. Nela é passado
uma série de observagoes de dados para o algoritmo de arvore de decisao, em que cada

observagao, instancia, ¢ composta por varias variaveis e seus respectivos valores.

Como exemplo disso, pode-se considerar um problema de classificacao de tipos de
folha, em que cada instancia sera composta por todas as caracteristicas da folha, como sua
altura, largura, e sua classe. Assim, ainda nesse mesmo exemplo, um modelo receberia

para treino varias instancia, sendo cada uma referente a apenas uma folha.

Com isso, apds analisar todas as instancias, o algoritmo é capaz de gerar uma
arvore de decisao, no mesmo estilo da presente na Figura 5 que, posteriormente, é usada

para prever instancias nao vistas pelo modelo no seu periodo de treino.

Na Figura 5 é possivel perceber todas as informacoes importantes para esse pre-
visao. Uma delas é o né raiz (o retangulo do topo da figura, que ndo possui nenhum né
acima) e os nés folha (os retangulos coloridos que nao possuem nenhum né abaixo), eles
estao interligados por setas, que representam a hierarquia, de forma que o inicio da seta

indica o nd pai e o fim o né filho.

Além disso, os nds sao compostos por diferentes informagoes, sao elas:

18



A regra de decisao, em que, se verdadeira, segue-se o caminho da esquerda, se nao,

o da direita.

O gini, também conhecido como impureza do nd, que é uma métrica que indica
o quanto das instancias, que cairam dentro daquele nd, pertencem a uma mesma

classe.

e O numero de instancias que se aplicaram a todas as regras dos nés precedentes.

A quantidade de instancias no né que pertence a cada uma das classes do problema.

A classe da maloria das instancias do nd.

Com as respectivas informagoes dos nds, a arvore consegue chegar a uma previsao.

Para tal, necessita-se aplicar os dados daquilo que se deseja prever.

A aplicacao dos dados ocorre da seguinte maneira: os dados sao aplicados ao né
raiz e sua regra de decisao ¢ avaliada; caso se encaixe na regra - ou seja, a torne verdadeira
- os dados serao aplicados ao n6 da esquerda, caso contrario, ao né da direita, e assim

sucessivamente, até que se chege a um né folha.

Dessa forma, a previsao é dada pelo atributo class do né folha analisado.
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3 METODOLOGIA

Como a ferramenta sera usada na fase de remoagem da mineradora, como suporte
a solucao de problemas e como facilitadora na andlise de dados para os operadores da
empresa, ela tera um carater descritivo. Para desenvolveé-la, foram precisos alguns passos:
o processamento dos dados, desenvolvimento do modelo e desenvolvimento da ferramenta.

Cada uma dessas etapas serao apresentadas a seguir.

3.1 Requisitos

Antes de apresentar os passos de desenvolvimento, é preciso entender quais sao os

requisitos do sistema, que sao:

e apresentar uma analise condicionada apenas uma instancia.

e fazer uso de um modelo de inteligéncia artificial para prever a saida da granulome-

tria.
e mostrar o resultado do modelo.
e mostrar como o modelo chegou a previsao.
e mostrar o comportamento de todas as variaveis do ambiente.

e mostrar uma comparacao das variaveis de uma instancia com seus historicos de

comportamento.

3.2 Processamento dos dados

E possivel perceber, pelos requisitos, que a aplicacao trabalhara com dados. Esses
sao compostos por quarenta e quatro séries temporais, ou seja, formado por medidas
realizadas dentro de periodos especificos, como de 15 em 15 minutos. Cada uma representa
uma medicao no tempo e sao nomeadas da seguinte forma: tag_z_y, em que o X é 0 nome

da medida e o y a maquina a que se refere.

Porém, existe dois pontos importantes a serem levados em consideragao sobre esses
dados. O primeiro é que nao existe a mesma quantidade de méaquinas para todas as
medigoes(tag_x), é possivel existir apenas duas méaquinas com a tag_1 e 16 para a tag_2.
O segundo ¢ que existe uma diferenga no intervalo de tempo entre as medigoes de cada
uma delas. Por esse motivo, foi feito um agrupamento hora em hora, por meio da mediana

para padroniza-los.
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Ap0s isso, fez-se mais uma agregacao, mas dessa vez unindo pela média, de todas
as variaveis que sao diferentes, mas se referem a uma mesma medida. Como exemplo
tem-se uma tag, chamada de tag 31 e outra chamada tag_3_2, apresentadas na Figura
6, em que as duas se referem a apenas uma medida, tag_3, s6 que vindas de maquinas
diferentes. Sendo a tag-3-1 a medida tag-3 da maquina 1 e a tag-3_2, a mesma medida sé
que referente a maquina 2. Dessa forma, elas sao transformadas em apenas uma coluna
nomeada de tag_3. Com essa metodologia aplicada, o dado ficou com apenas nove séries

temporais.

——Tag 3.1
Tag_3_2

o

0000 12:00 0000 12:00 00:00 12:00
Jan 1, 2023 Jan 2, 2023 Jan 3, 2023

Figura 6: Exemplo de séries temporais que pertencem a uma mesma medida.
Fonte: Autoria prépria.

Além disso, a série temporal alvo, granulometria de saida do processo de remoagem,
foi transformada em classes, assumindo 0, dentro da especificacao, quando apresenta
valores menores ou iguais a 6mm e 1, fora da especificacao, quando maiores que esse
limiar. A implementagao desta etapa foi feita com a linguagem de programacgao Python

na sua versao 3.11, junto com a biblioteca Pandas para manipulacao dos dados.

3.3 Desenvolvimento da Arvore de Decisio

Para a parte inteligente da ferramenta foi escolhido o modelo de Arvore de Decisdo
classica. O foco da aplicacao é ser descritiva e apresentar nao apenas uma previsao, mas
o que levou ao valor da previsao. Dessa forma, esse tipo de modelo foi escolhido por sua
previsao ser facilmente interpretada, ja que é possivel mostrar todos os nds, bem como as

regras associadas a eles, que uma determinada instancia percorreu até sua classificacao.

Escolhido o modelo a ser usado, pega-se os dados ja pré-processados, ou seja, essa
etapa recebe os dados ja agrupados por hora e grupos. Assim, é importante entender que
os dados estao organizados em instancias, em que cada uma é representada por todas as
medigdes(tags) que foram realizadas no mesmo periodo de tempo, por causa da agregacao,
as medidas dentro da mesma data e hora. Para exemplificar, pode-se considerar que uma
instancia é composta por todas as nove tags e seus respectivos valores no dia 24 de janeiro
de 2023 de 17 horas.
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E com essas instancias, separou-se setenta e cinco por cento dos dados para treino
e vinte e cinco para teste, escolhidos de forma aleatéria por meio de sua data e horario.
Com isso, como o objetivo do modelo era classificar a saida do processo de remoagem,
granulometria dentro e fora da especificacao, balanceou-se os dados, tomando essas classes
como base, no periodo de treino para evitar viés no modelo e obteve-se um recall de 0,75.
Foi adotada essa métrica para avaliacao, pois é mais importante para o problema que o

modelo seja mais assertivo, quando ha granulometria fora da especificacao.

Como foi decidido usar a Arvore de Decisao por ser mais facil de interpretar e
mostrar essa interpretacao para um usuario, nao foram testados outros tipos de modelos.
Essa etapa foi desenvolvida com a biblioteca scikit-learn, na sua versao 1.3.0, do python

3.11 para a construcao da arvore de decisao com seus parametros padroes.

3.4 Desenvolvimento da aplicacao

Com o modelo e os dados prontos a ferramenta foi implementada. Para o seu

desenvolvimento escolheu-se as tecnologias citadas a seguir:

e Python: linguagem de programacao utilizada.

e Dash: framework responsavel por criar um web app que permite a interacao com o

usuario e faz uso da biblioteca plotly para gerar os graficos.
e HTML: linguagem para estruturar a pagina web.

e (CSS: linguagem de estilo para personalizar a visualizacao da tela do usudrio.

O uso delas permitiu o desenvolvimento de uma interface que permite interagao
com o usuario, como a selecao de instancias e datas de analise, e contém trés tipos
de visualizacoes graficas dos dados, cada uma delas serd demonstrada no capitulo de

resultados.

3.5 Avaliacao da ferramenta

Além de desenvolver a ferramenta com as metodologias citadas nos topicos deste
capitulo, foi preciso avalid-la. Para isso, primeiro voltou-se aos requisitos e foi verifi-
cado, um a um, se eles estavam sendo cumpridos e se estavam presentes na aplicacao

desenvolvida. Isso foi feito de forma simples e manual.

Com a ferramenta desenvolvida ainda foi necessario que ela passasse pela validacao
dos operadores. Para tal fim, a ferramenta foi disponibilizada para eles, para que pudessem

usa-la e verificarem se estava sendo 1til na identificacao de problemas no processo.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

A ferramenta serd usada pelos funcionarios de operacao da mineradora que avaliam
as instancias de hora em hora, por esse motivo, todas as informacoes apresentadas na tela
da aplicacao estarao condicionadas a uma instancia. Na Figura 7 encontra-se a pagina

completa da ferramenta.

Selecione um intervalo de datas

01/01/2023 —» 07/01/2023 m

Dados referentes ac periodo de 01/01/2023 a 07/0112023

Selecione a instancias ser analisada Selecione um grupe

01/01/2023 a5 09.00:00 . Tag.3
Selecione os dados de interesse:

aiepad|[x| ez

Tag_3_1

NSV

Prediio: Fora da especificagio

o
B
- | : | =]
- [ =] BE
ag = = BE CEa B
1008 (] - )= - [slsl) -] - ]
- | - [ (=] H
-] B B8 =] - | - |
B B [ BEO =) - |

= ] =] - [Si] - | =)

N6.0-Tog_B. 18.1597 » 40092845
NG54 Tag_8: 18,1597 » 4 8125895
16 66 - Tag_6: 6772 2976 = 764.8200053
MG 65 - Tag_1: 350 2394 > 1155838563
NG T2 Tog 4:2:3958 <=2.6293124

NG 74 - Tag_3: 1.1141 <=2.0470281

Figura 7: Tela inteira da aplicacao
Fonte: Autoria prépria.

Todas as informacoes e interacoes que estao presentes nessa tela serao descritas
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nas proximas secoes, em detalhes.

4.1 Selecao da instancia a ser analisada

A primeira interacao do usuario com a tela é dada pela selecao das datas de in-
teresse de avaliacao, nesse caso, a ferramenta lida apenas com dados sobre eventos que
tenham ocorrido. Escolhido o intervalo de dados, serao apresentadas todas as data e horas
disponiveis para andlise em um dropdown, em que é possivel escolher uma de interesse
para anélise. Cada uma dessas data e hora representam uma instancia(valor de todas as
varidveis - tags - dentro do periodo de tempo selecionada). As duas interagdes estao em

destaque na Figura 8.

Selecione um intervalo de datas

ocal de selecdo do periodo de datas de interesse

06/01/2023 > 07/01/2023 Selecionar

Dados referentes ao periodo de 06/01/2023 a 07/01/2023

Local de selegdo da instancia a ser analisada

Selecione a instancias ser ar

06/01/2023 as 02:00.00 -
06/01/2023 as 03:00:00
06/01/2023 as 04:00:00
06/01/2023 as 11:00:00
06/01/2023 as 16:00.00

07/01/2023 as 05:00:00

Figura 8: Sessao de selecao de instancia.
Fonte: Autoria propria.

4.2 Visualizagao por meio de grafico de linhas

Como dito na segao 3.2, os dados foram agrupados de hora em hora e por grupos.
Entao, com o objetivo de mostrar para o usuario o que aconteceu dentro dessas horas, de
forma individual, para cada uma das varidaveis do ambiente, criou-se um grafico de linha.
Ele mostra a(s) série(s) temporal(is) para cada varidvel, inclusive as que pertencem a um

determinado grupo, dentro do intervalo de tempo da instancia.

Na Figura 9 tem-se um exemplo em que o grupo do tipo de medida Tag.3 foi
selecionado e duas das variaveis pertencentes a esse grupo, foram escolhidas e exibidas
no grafico. Também pode-se perceber que hd um destaque nos locais de interagao com o

usuario.

Pode-se perceber, na Figura 9, que os locais de selegao foram implementados como

dropdown, assim como na selecao da instancia mostrada no tépico anterior.
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Selecione a instancias ser analisada Local de selecao da insténcia Selecione um grupo Local de sele¢do do grupo de variaveis

01/01/2023 as 09:00:00 How I I Tag_3 - I

Selecione os dados de interesse: Local de selegdo de variaveis dentro do grupc

I x| Tag 3.1 * | Tag 3 2 ‘I

Gréfico com o comportamento das séries temporais dentro da hora de andlise

Andlise dos Elementos da instancia selecionada

— Teg 31

;\ ‘\ l\ ‘ "“N "

0g:00 09:10 o 2:30 02:40 09:50
Jan 1, 2023

Figura 9: Sessao de visualizagcao de graficos de linha para todas as séries
temporais possiveis para o problema dentro da hora da instancia especificada
Fonte: Autoria prépria.

4.3 Visualizagao na Arvore de Decisao

Essa parte da tela, explicitada na Figura 10, usa o modelo de arvore desenvolvido

e dela pode-se tirar algumas informacoes.

Uma delas é a estrutura da prépria arvore com a informagao da classe de cada né
e a quantidade de instancias dentro do né que o fizeram pertencer a ela. Isso é mostrado
por meio do gradiente de cores visto na Figura 10, em que quanto mais rosa, mais o no
é composto por instancias fora da especificacao e quanto mais verde, mais possui dados
dentro da especificagao. Outra informacao pode ser encontrada acima do grafico, que é a
previsao do modelo para a classe de granulometria da instancia em analise, que determina
se esta dentro ou fora da especificagao, indicando que a granulometria possui valor menor

ou maior que 6mm, respectivamente.

Além disso, pode-se interpretar essa previsao por meio do caminho percorrido
pela instancia ao ser aplicada na arvore. Ele estd destacado com quadrados de bordas
pretas, como mostrado na Figura 10, no destaque chamado Arvore de previsao. Para
que a informacao do caminho ficasse mais clara de ser vista, abaixo do gréfico, pode-se
encontra-lo de forma textual com as informagoes da regra de decisao aplicada e do valor
da variavel avaliado para cada né percorrido. Dessa forma, ao ver o caminho e as regras
de decisao, é possivel perceber quais variaveis importaram para a predicao e os valores
aos quais foram comparados para definir a previsao. Com isso, os operadores tem um

caminho de por onde comecar a investigar o motivo da falha no processo.
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IPredigéo Fora da especificagao I

Predigao do model

Arvore de previsao

@ i}

Dentro da Espec.

O]
o S

[
BLBECOL] B |
CERL - |l
10 ) -

Fora da Espac.

Caminho da arvore percorrido pela instancia

N6 0 - Tag_8: 18.1597 > 4.0092845

No 54 - Tag_8: 18.1597 > 49125895

N6 66 - Tag_6: 6772.2976 > 764.8200053
No 68 - Tag_1: 350.2394 > 115.5938563
N6 72 - Tag_4: 2.3958 <= 26293124

No 74 - Tag 3: 1.1141 <= 2.0470281

Figura 10: Sessao da ferramenta composta pela arvore de decisao e suas in-
formacoes associadas.
Fonte: Autoria propria.

4.4 Treemap

A 1ltima visualizacao da ferramenta é composta por um treemap. Nele existem
quatro informagoes importantes, a primeira estd no tamanho do quadrado que representa
o quanto ela é significativa para o modelo. Essa informacao foi retirada do modelo, por

meio da importancia de cada varidavel, determinada apds o treino do modelo.

A segunda informacao é apresentada pelas cores de cada quadrado que representam
o quao distante, em porcentagem, o valor daquela instancia estd de uma média histoérica.
A terceira é o periodo de tempo em que a média historica foi calculada. Ja a quarta, é
o valor assumido por cada variavel na instancia e sua distancia percentual para a média,
presentes dentro dos quadrados apresentados no grafico. Na Figura 11 pode-se encontrar

o grafico, assim como todas essas informacoes destacadas.

Na Figura 11 também é possivel perceber que alguns quadrados, como o do grupo
do tipo de medida Tag 7, possui menos subquadrados que outros, como o do Tag_4. Isso
acontece pois, como falado no capitulo de metodologia, nem todos os tipos de medigoes

possuem a mesma quantidade de maquinas que a medem. Dessa forma, tomando como
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Periodo em que foi obtida a média de comparacdo |

Treelap

& médiz foi determinada no periodo de023-05-01 00:00:00 3 2024-05-02 00:00:00 Grafico lmeemap

Dif. Média

- TR
Dfevangs permentusl: E7.47% maior cus & micka || DIeranga perarn thst: 67.47% ek gun & mida

=100

Figura 11: Grafico Treemap.
Fonte: Autoria prépria.

exemplo a Tag_7, que possui dois sub quadrados, indica que esse tipo de medigao é obtido

de duas maquinas.

4.5 Avaliagao da ferramenta

Uma vez que a ferramenta foi finalizada, é preciso verificar se todos os requisitos
foram atendidos. Foi possivel perceber que todas as visualizagoes estao condicionadas a
apenas uma instancia, cumprindo assim o primeiro requisito. Os préximos trés requisitos
dizem respeito a utilizacao do modelo de inteligéncia e foram atendidos, uma vez que a
aplicagao faz uso de um modelo de arvore de decisao e com ela mostra o resultado da sua
previsao, assim como a exibi¢ao de como o modelo chegou ao valor da predi¢ao, por meio

do grafico de arvore e pelo caminho que a instancia o percorreu até a sua predicao.

Para o requisito de exibir o comportamento de todas as varidveis e ambiente, foi
utilizado o gréfico de linha que mostra a série temporal de todas as varidveis que se
queira e o grafico treemap. Essa forma de visualizacao permite realizar uma comparagao

do comportamento das varidveis com patamares histéricos, cumprindo esse requisito.

Além de avaliar os requisitos é preciso analisar se a ferramenta auxilio a rotina dos
operadores na identificacao dos problemas no processo de remoagem da mineradora. Para
isso, nao foram desenvolvidos testes especificos, apenas foi preciso que um funcionario da
empresa usasse a ferramenta para validar se a metodologia empregada realmente o ajudou
e, apos isso acontecer, recebeu-se uma avaliacao positiva do uso do sistema, afirmando

que ela ajudou no processo de identificagao de problemas.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Foi desenvolvida uma aplicacao web capaz de processar os dados de um processo
de uma mineradora, a remoagem. Com isso, foi possivel aplicd-los a um modelo de inte-
ligéncia artificial que gera uma previsao em que € possivel interpreta-la de forma grafica,
como definido nos requisitos, o que proporciona aos usuarios a sugestao de variaveis que
podem ter causado um erro de granulometria, para que eles possam avalid-las melhor e

analisarem se, realmente, elas foram o motivo da falha.

Para essa andlise foi construida uma tela que esta condicionada a apenas uma
instancia, assim como pede os requisitos do sistema. Além disso, para essa instancia sao
apresentadas mais duas visualizacoes, a primeira é responsavel por mostrar o compor-
tamento das variaveis do ambiente, o grafico de linhas. A segunda visualizacao mostra
uma comparacao dessas variaveis com seus comportamentos historicos, o treemap, para

verificar se alguma esta trabalhando em um intervalo muito diferente do normal.

Assim, essa ferramenta atende a todos os requisitos, o que a torna capaz de auxiliar
os trabalhadores de operacao proporcionando uma forma mais rapida de avaliar os dados,
os centralizando em visualizacoes graficas em apenas uma pagina, e uma forma mais
rapida de resolver problemas na granulometria, por meio da apresentacao dos nods da

arvore de decisao.

Nessa aplicagao ainda ha possiveis melhorias a serem aplicadas. Pode-se usar um
modelo de aprendizado profundo para séries temporais, com o intuito de melhorar seu
recall, e fazer um estudo de como explicar as suas previsoes para que essas explicacoes

possam ser vistas de forma grafica.

Também podem ser desenvolvidas melhorias na parte de desenvolvimento de testes
para o comportamento da ferramenta, como testes unitarios e testes de integragao, além

da aplicacao de casos de testes com usudrios reais.
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