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RESUMO

Foram apresentadas técnicas de anélise por agrupamento, aplicadas ao tratamento de 50
amostras de minério de ferro de um empreendimento em operagéio. Ensaios padronizados de
separagdo em liquido denso e flotagio foram conduzidos e, os teores de ferro dos
concentrados, utilizados no estudo de similaridade entre as amostras. Dois grupos de
desempenhos distintos foram identificados utilizando-se o0 método de Ward, como técnica de
andlise por agrupamento hierdrquico, € o método K-means, como técnica de anslise por
agrupamento particional. As distingdes entre os grupos foram validadas estatisticamente

através de testes de comparagdo entre as médias dos teores de ferro.

Palavras-chave: Tratamento de minérios, analise por agrupamento.



ABSTRACT

Cluster analysis procedures were presented and applied to data processing of 50 samples of
iron ore. Heavy liquid separation and froth flotation standardized tests were conducted and
iron grades were used to assess similarity between samples Two groups of different
behaviours were identified using the Ward's method, as a criterion of hierarquical cluster
analysis, and the K-means method, as a technique for partitional cluster analysis. Groups

contrasts were statistically validated through comparison tests between the iron grades means.

Keywords: Mineral processing, cluster analysis.
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1 INTRODUCAO

A indlstria mineral possui particularidades que a diferem de outros
empreendimentos industriais. Segundo Chaves (1988), um dos aspectos intrinsecos a
mineragdo € a unicidade das caracteristicas geoldgicas, topograficas e geograficas de cada
jazimento, tornando indispenséveis andlises aprofundadas e individualizadas do material
pesquisado. Cada novo projeto pressupde um estudo de um processo de beneficiamento tnico,
mesmo que haja convergéncias com outros empreendimentos instaurados. Unem-se a isto
grandes prazos de maturagio do empreendimento, que permeiam horizontes de oito a dez
anos, periodo este que se inicia com a constatagdo de anomalias geologicas (através de
pesquisas geofisicas) e caminha paulatinamente na direcdio de incrementar gastos com
pesquisas que tragam informagdes para estudos de viabilidade econdmica, permitindo aos
portadores de recursos tomarem decisées e entdio arcarem com os elevados riscos dos projetos

de implantacdo de indistrias minerais.

Ainda, indUstrias de transformagiio usualmente lidam com limites relativamente
estreitos da variabilidade de seus insumos, o que néio acontece com a mineragdo, que tem de
conviver com a dificuldade de parametrizacdo de seus minérios, oriundos da diversidade da

natureza.

A industria mineira, no que tange a aspectos tecnolégicos, pode ser grosseiramente
segmentada em duas especificidades, quais sejam, a lavra, comprometida com a logistica e
com a execugio de extragio do bem mineral, e o beneficiamento do insumo lavrado, que
submete o produto da lavra a processos fisicos e quimicos, objetivando suprir demandas de
matérias primas de outros setores industriais de transformago, como exemplos, o metaliirgico

¢ as empresas consumidoras de agregados para construgfo civil.

Na implantagio de um projeto mineiro, a determinagiio de rotas de beneficiamento
que permitam alcangar as especificages de um determinado produto, constitui-se de
processos investigatérios gradativos sobre a resposta tecnoldgica do material quando
submetido a ensaios, geralmente, consagrados. Estes sdo inicialmente realizados em escalas

madssicas reduzidas, por laboratérios capacitados e, obtendo-se resultados promissores,
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permitem progressivos aumentos nos investimentos, que visam elevar a representatividade das

amostragens e os niveis de previsibilidade de desempenho tecnolégico do material estudado.

Assim, ¢ pertinente que tais estudos de desempenho em escalas de bancada sejam
otimizados de forma a produzir o maximo de informag@es tteis no processo decisério das

empresas,

Ainda, instalagdes em operagdo enfrentam frequentes dificuldades na obtengdo de
produtos especificados conforme novas porgdes do sitio mineral sejam incorporadas na lavra
€, consequentemente, na alimentagdo da planta de processamento mineral. Etapas de expansio
de producio também demandam estudos em escalas de bancada ou em escalas piloto, estes
ultimos, ensaios continuos de magnitude reduzida, porém mais representativos do que os
ensaios de batelada realizados em laboratérios. Analogamente, empresas que desejem sanar

entraves em seus processos, usualmente recorrem a ensajos laboratoriais.

Nesse contexto de investimentos cautelosos, os gastos de recursos com pesquisas
subsidiadoras de informagdes devem ser distribuidos estrategicamente, de forma a direcionar
o capital para avaliagGes técnicas e mercadolégicas condizentes com o risco inerente a cada

etapa do processo de avaliagio do empreendimento.

Portanto, a otimizagio dos recursos alocados em defini¢des de rotas de
beneficiamento ¢ valiosa para o empreendimento, e ndo deve ser suprimida, nem pela
auséncia de representatividade das amostras coletadas, nem pela falta de aprofundamento nos

ensaios de caracterizagdo tecnol6gica.

Tendo em vista a alta heterogeneidade imposta pela natureza aos corpos de minérios,
salvo raras excegBes, os nimeros de amostras necessarias para a obtengio de anglises
representativas das jazidas sdo elevados. A realizagfio de numerosos testes sobre as amostras

torna o processo lento ¢ dispendioso.

O presente trabalho apresenta técnicas multivariadas de andlise por agrupamento, que
possibilitam, tanto a redugdo do niimero de ensaios, quanto o aprofundamento da
previsibilidade do comportamento tecnoldgico do minério, através da realizagio de ensaios

preliminares individualizados, que subsidiem a geragdo dos pardmetros de desempenho




11

requeridos. Nesta abordagem, os ensaios individualizados devem ser padronizados de modo

que os pardmetros de interesse (Ex.: teores, recuperagies, indices de quebra, bond work index,

indices de seletividade) sejam comparaveis apos a realizagdo dos procedimentos. De posse

dos resultados, procede-se & andlise exploratéria dos dados (AED), utilizando-se ferramentas

da estatistica descritiva e aplicagio de técnicas de agrupamento.

Ap6s a validagdo do procedimento, realiza-se criteriosa homogeneizagio fisica das

amostras em grupos, que sdo, entdo, conduzidos a etapas de aprofundamento da

caracterizagdo tecnoldgica e desenvolvimento de rotas de beneficiamento, de forma que o

comportamento de cada amostra seja satisfatoriamente representado pelos resultados obtidos

para o grupo ao qual ¢la foi enquadrada.

O conceito descrito anteriormente pode ser sumarizado nas seguintes etapas:

1) Definig¢3o do problema:

Determinagdio do protocolo de amostragem e extra¢do das amostras;
Definigéo dos parimetros de interesse;
Determinacdo da rota de ensaios necessaria;

Avaliac#o do conjunto de dados.

2) Determinagio do conjunto de técnicas a serem aplicadas:

Selecdo dos casos, pardmetros e métodos a serem empregados na andlise de
agrupamento;

Aplicagdo dos métodos;

Avaliagfio dos resultados;

Validagéo da técnica.

3) Aprofundamento dos estudos de caracterizagfo:

Homogeneizagdo das massas relativas s amostras de cada grupo;
Determinago de rotas de ensaios de aprofundamento;
Realizag#o dos ensaios;

Analise dos resultados.
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2 OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho ¢ apresentar técnicas de analise por agrupamento,
conforme aplicadas a um conjunto de dados extraido de ensaios laboratoriais efetuados com

50 amostras de minério de ferro,

Foram realizados ensaios de separagiio densitaria em liquido denso e ensaios de
flotagdio, todos no Laboratério de Simulagio e Controle de Processos Minerais da

Universidade de Sdo Paulo.

Aliquotas dos produtos foram encaminhadas a anélise quimica. Os teores de ferro

dos concentrados foram selecionados como os atributos na anlise por agrupamento.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Definiciio do conceito

A terminologia Cluster Analysis (no Brasil, “Analise por Agrupamento” ou “Analise
de Conglomerados™) foi utilizada pela primeira vez por Tryon em seu monograma intitulado
Cluster Analysis, 1939 (Hill, 2007), e engloba um conjunto de algoritmos e métodos
utilizados para agrupar objetos similares, para um determinado conjunto de atributos pré-
definidos. (Hair, 1998)

Bacher (1996) afirma que a ideia principal da andlise de cluster é simples:

Encontrar K clusters (ou uma classificagiio que consista em K clusters) de modo que
0s objetos de um cluster sejam semelhantes entre si, enquanto objetos de diferentes
clusters sejam dissimilares.

Everitt, (1981) enuncia sua definigio relacionando as técnicas de agrupamento com o

seguinte problema:

Dado um niimero de objetos ou individuos, cada qual descrito por um conjunto de
medidas numéricas, elaborar um esquema de classificagio para agrupar os objetos
em um nomero de classes tais que os objetos pertencentes as classes sejam
semelhantes em alguns aspectos e, distintos daqueles objetos que formam outras
classes. O ntmero de classes e as caracteristicas de cada classe fazem parte do
conjunto de determinagdes.

Ja Gordon (1999) se €xpressa da seguinte forma:

A classificagdo se ocupa da investigagiio das relagdes dentro de um conjunto de
"objetos", a fim de estabelecer se os dados podem ser validamente resumidos por um
pequeno nimero de classes (ou clusters) de objetos similares.

Johann Bacher (2002) avalia as defini¢Ses de Everitt € Gordon. Sobre Everitt, coloca
que seu enunciado ndo compreende a aplicagdio das técnicas de agrupamento para varidveis,
somente para casos, Bacher destaca ainda que o0 método pode buscar confirmagdes acerca de
padrdes previamente assumidos, enquanto Everitt sugere apenas o uso como andlise
exploratéria. Sobre as colocagdes de Gordon, discute que a afirmacfio sobre o niimero de
rupos ser pequeno € equivocada, pelo fato das técnicas por si s6 ndo pressuporem tal
restrigdo. A avaliagdo posterior dos resultados é que fica tangivel ao julgamento sobre a

aceitagiio dos grupos obtidos ou 4 sua rejeicdo e reformulagio da metodologia aplicada.
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Jain (1988) alerta para a compreensio da diferenga conceitual entre duas analises
multivariadas distintas. A analise por agrupamento (nfo supervisionada) que nfo utiliza
informagdes prévias sobre padrdes ou rétulos, e a anélise discriminante (supervisionada), que
S€ ocupa em averiguar se um novo caso pertence a uma classificagio pré-determinada,
discriminando as varidveis que distinguem os grupos por meio de combinacdes lineares de

varidveis independentes.

3.2 Aplicacdes

De acordo com Jain (1988) mesmo havendo um crescente interesse no uso de
métodos de agrupamento em reconhecimento de padrbes de imagem, processamento e
recuperacdio de informagdo, o agrupamento tem uma histéria rica em outras disciplinas, tais
como biologia, psiquiatria, psicologia, arqueologia, geologia, geografia e marketing. A
importancia e a natureza interdisciplinar do agrupamento sfo evidenciadas pela presenca da
vasta literatura. Hartigan (1975) fornece um resumo dos muitos estudos publicados até a
época, relatando resultados de anélise de cluster. Por exemplo, no campo da medicina,
agrupar doengas, curas ou sintomas podem levar a taxonomias muito Gteis. No campo da
psiquiatria, o diagnéstico correto de conjuntos de sintomas tais como a esquizofrenia,
paranoia, ¢ essencial para a terapia de sucesso. Na arqueologia, os pesquisadores tentam
estabelecer taxonomias de ferramentas de pedra e objetos funerarios, aplicando técnicas de

agrupamento.

Bacher (2002), afirma que até os anos 80 a discussiio concentrava-se principalmente
sobre as técnicas. No final dos anos 80, todo o processo de agrupamento, comegando com a

seleclo de casos e varidveis ¢ terminando com a validag#o dos clusters, tornou-se dominante.

As etapas de agrupamento propostas em seus trabalhos s3o as seguintes:
1) Selecdio de casos, varidveis e métodos;
2) Aplicagfio dos métodos;

3) Avaliagdo dos resultados.

Esta ultima etapa inclui:
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a. Determinagio do ntimero de £grupos, se desconhecida;
b. Interpretagio substancial de clusters;

¢. Testes de validagéio.

No dmbito do tratamento de minérios, a andlise de agrupamento se relaciona nio s
com a simplificagio controlada do conjunto de dados estudados, mas também pode ser
utilizada, dentre intimeras aplicacdes, para gerar mapas geometaliirgicos de similaridade de
desempenho para modelos de blocos de lavra. Ou ainda, como ferramenta complementar em
sistemas de controle automatizados de varidveis de processo. Imagens de formas de bolhas e
cores de espumas de flotagdo podem ser utilizadas para comparar mapas de pixels, permitindo
controle em tempo real das varidveis. (Cipriano er al, 1998). Classes podem ser definidas
baseadas em variaveis petrofisicas de setores do macigo rochoso (por exemplo, amplitude e
comprimento de ondas p, densidade, susceptibilidade magnética) estabelecendo, Jjuntamente
com modelos bem calibrados de regressdo e andlise de erros quadréticos, relagdes preditivas

de caracteristicas cominuitivas, como britabilidade e moabilidade. (Vatandoost, 2010).

Antoniassi (2010) propde o uso da técnica multivariada para analise de padroes
difratométricos na caracterizagfio de bauxitas. Mohamed (2005) utiliza o procedimento na
definigfio de provincias geologicas de metais pesados presentes na costa do Mar Vermelho.
Collyer (1973) investiga minas de tungsténio na América do Norte e estabelece, a partir da
aplicagdo da técnica de agrupamento, dreas potenciais de exploragéo a partir de classificages

de provincias metalogenéticas

3.3 Técnicas de agrupamento

Raramente é factivel examinar todas as possibilidades de agrupamento de um
conjunto de dados. Assim , uma grande variedade de algoritmos surgiu, almejando reduzir

esforgcos computacionais e humanos na geragéo e ponderagio dos resultados.

Qualquer que seja a técnica aplicada, defini¢des so necessarias para se estabelecer

uma rotina desejada, quais sejam:
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¢ Métodos de associagio entre clusters;

¢ Medidas de similaridade entre pares de pontos.

A similaridade entre dois clusters é expressa como uma fungdo da distancia entre
dois pontos representativos destes clusters em um espago p-dimensional. A determinagio
destes pontos (métodos associativos) e da medida da distancia entre eles (medidas de

similaridade) definem o método utilizado no agrupamento.

3.4 Métodos de Associacio

Segundo Bacher (2007), os diversos métodos para a andlise por agrupamento podem

ser enquadrados em trés grandes grupos:

* Anilise por agrupamento hierdrquico (aglomerativo ou divisivo);
¢ Andlise por agrupamento ndo hierarquico;

* Analise por agrupamento probabilistico.

Técnicas hierdrquicas podem ser aplicadas em tamanhos de amostra de 20 a 500
casos, dependendo da capacidade computacional disponivel. Métodos néo-hierdrquicos, como
0 K-Means (K-Médias), requerem no minimo amostras moderadas (n > 300). Agrupamentos

probabilisticos sdo significativos apenas para grandes amostras. (n > 3000)

Além das técnicas estatisticas de anélise de cluster hierdrquica e ndo-hierarquica,
algoritmos evolutivos, agrupamentos fuzzy, redes neurais (mapas de Kohonen) podem ser
empregadas para formagfio de agrupamentos. Modelos probabilisticos sdo discutidos por

Fraley (2008).

O presente trabalho se ocupard somente do método de agrupamento hierarquico

aglomerativo e do método particional K-Means.
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3.4.1 Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo

Este método assume inicialmente que cada caso representa um cluster, Estes sfio
progressivamente combinados, ou segundo Gordon (1999), amalgamados, utilizando matrizes
de similaridade, recalculadas a cada iteragéio, até que todos os dados constituam um sé grupo.
Os resultados sfio geralmente visualizados através de um diagrama bidimensional chamado
dendograma (Johnson, 1988), onde um eixo apresenta os rétulos de cada caso e o outro, as
medidas de similaridade entre cada caso. A visualizagdo das relagdes de proximidade e da

estrutura de grupamento s#o percebidas facilmente na anslise destes diagramas.

A andlise de agrupamento hierarquico aglomerativo pode ser generalizada através do

seguinte algoritmo:

* Considerar cada individuo como um cluster;
¢ Calcular a matriz de proximidade;
e Repetir:
*  Mesclar os dois clusters mais proximos;
* Atualizar a matriz de proximidade utilizando uma medida de distincia
adequada;

¢  Parar quando houver somente um cluster.

Existe uma variedade de métodos aglomerativos, que sio caracterizados de acordo
com o critério utilizado para definir as distincias entre grupos. Entretanto, a maioria dos
métodos parecem ser formulagdes alternativas de trés grandes conceitos de agrupamento

aglomerativo (Anderberg, 1973):

1) Métodos de ligagio (single-linkage, complete linkage, average-linkage, median-
linkage);
2) Métodos de centrdide;

3) Métodos de soma de erros quadraticos ou variancia (método de Ward).

Analogamente, Jain (1988) coloca que a maioria dos algoritmos de agrupamento

hierérquico sio derivagdes dos algoritmos single-linkage (Sneath e Sokal 1973), complete-
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linkage (King, 1967), € minima variincia (Ward, 1963). A Figura 1 apresenta trés métodos de

agrupamento hierarquico (single-linkage, complete-linkage, average-linkage).

Single-Linkage Complete-Linkage

- sl

Average-Linkage

| ! J

Figura 1 - Métodos de agrupamento hierdrquico

Segundo Gordon ( 1999) diferentes resultados podem ser obtidos quando estratégias
de agrupamento distintas sio aplicadas a um mesmo conjunto de dados, sendo importante

selecionar critérios apropriados aos dados selecionados,

No presente trabalho foram apresentados os métodos de ligagdo single-linkage,

complete-linkage e average-linkage, e o método de Ward.

3.4.1.1 Single-Linkage

O algoritmo Single-Linkage, ou Ligagio ao Vizinho Mais Préximo (Nearest

Neighbour), utiliza a menor distdncia entre os clusters.

Segundo Anderberg (1973) algumas caracteristicas desse método sio:
* Em geral, grupos muito préximos podem ndo ser identificados;
* Permite detectar grupos de formas néo-elipticas;
¢ Apresenta pouca tolerdncia a ruido, pois tem tendéncia a incorpora-lo a

um grupo 4 existente;



19

* Apresenta bons resultados tanto para distdncias Euclidianas quanto para
outras distancias;

¢ Tendéncia a formar longas cadeias (encadeamento).

3.4.1.2 Complete-Linkage

O algoritmo Complete-Linkage ou Ligacdio ao Vizinho Mais Distante (Farthest
Neighbour). Ao contrario do algoritmo Single-Linkage, este determina a distancia entre dois
grupos de acordo com a maior distincia entre um par de casos, sendo cada caso pertencente a

um grupo distinto (Metz, 2006).

De acordo com Kaufiman (1990) algumas caracteristicas desse método sdo:
* Apresenta bons resultados tanto para distdncias Euclidianas quanto para
outras distancias;
* Tendéncia a formar £rupos compactos;

¢ Osruidos demoram a serem incorporados ao grupo.
3.4.1.3 Average-Linkage

O célculo da dissimilaridade entre dois clusters R e Q ¢ definido como a média de
todas as dissimilaridades d(ij), onde i € qualquer objeto de R, j ¢ qualquer objetode Qe |R| e
IQ| denotam o niimero de elementos de cada cluster, A €quacdo 1 a seguir apresenta a fungio

de dissimilaridade utilizada no método average-linkage.

AR, Q) = e B4 3 d(i, ) m

De acordo com Kaufman (1990), este método apresenta as seguintes caracteristicas:
® Menor sensibilidade a ruidos que o os meétodos de ligagdo por vizinho mais

préximo e por vizinho mais distante;
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¢ Apresenta bons resultados tanto para distancias euclidianas quanto para
outras distancias;

* Tendéncia a formar grupos com niimero de elementos mais similares.

3.4.1.4 Método de Ward

Este método utiliza uma anélise de variancia para avaliar as distncias entre os
conjuntos. A ades#o ¢é avaliada pelo calculo da soma dos desvios quadrados a partir da média
de um cluster. O critério para a fusdo visa produzir o menor aumento possivel na soma dos
quadrados dos erros. Isto ¢, 0 método de Ward tenta minimizar a soma de quadrados dentro
do grupo. Os grupos formados em cada passo sio resultantes da solugdo com a menor soma
de quadrados (Sharma, 1996). O método ¢ baseado na nogdo de que os grupos devem ter,

aproximadamente, forma eliptica. (Everitt, 2001)

Algumas caracteristicas desse método sdo:
* Apresenta bons resultados tanto para distincias euclidianas quanto para
outras distincias;
* Pode apresentar resultados insatisfatérios quando o niimero de elementos em
cada grupo € praticamente igual;
® Tem tendéncia a combinar grupos com poucos elementos;

* Sensivel a presenca de outliers.

3.4.2 Agrupamento Particional - K-Means

A anélise por agrupamento particional K-means-(ou K-médias) é um processo
iterativo onde ¢ necessério determinar a priori 0 nimero de grupos desejados (K). Para cada
grupo € calculado um valor para o centréide, utilizando a média dos pardmetros normalizados

das amostras que compdem o grupo a cada iteragio, como mostra a F igura 2.
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Q\ 1

iteragdo 1 lteragéo 2 lteragdo 3 lteracdo 4

Figura 2 - Representagio esquematica do método de agrupamento particional.

O agrupamento particional tem como algoritmo bésico a seguinte sequéncia de
operacgdes:
* Arbitrar X pontos como centréides iniciais;
* Repetir:

* Formar K clusters atribuindo todos os dados aos grupos cujos centrdides
estio mais proximos, medidas as proximidades (no presente caso) pela
distincia euclidiana;

® Recalcular o centroide de cada cluster,

® Parar quando os valores dos centrdides ndo se alterarem apos a jésima

iteragfo.

Para o agrupamento realizado, a medida de qualidade de cada grupo utilizada foi a
soma dos erros quadraticos (SSE), descrita pela equagio 2, onde, d(c;, x) é a distancia

euclidiana entre o centréide (¢i) e a amostra (x).
SSE = Z{il szCg d(Ci, x)Z (2)

Algumas caracteristicas desse método sio:
* Sensibilidade a ruidos, uma vez que um elemento com um valor
€xtremamente alto pode distorcer a distribui¢sio dos dados;
* Tendéncia a formar grupos esféricos;

* O nimero de grupos ¢ o mesmo durante todo o processo;
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* Inadequado para descobrir grupos com formas ndo convexas ou de tamanhos

muito diferentes,

3.5 Medidas de similaridade

Como elucida Jonhson (2007), a aplicagio das técnicas multivariadas de andlise
cluster pressupdem a definicdo de uma medida de proximidade ou, similaridade. H4 uma
parcela significativa de subjetividade envolvida na escolha de uma medida de similaridade.
ConsideragGes importantes incluem a natureza das varidveis (discretas, bindrias, continuas), as
escalas de medigdo (nominal, ordinal, intervalar), e conhecimento prévio do assunto

abordado.

Quando itens (casos) sdo agrupados, a proximidade ¢ indicada por algum tipo de
distdncia, enquanto varidveis sdo geralmente agrupadas com base em coeficientes de

correlagiio ou medidas similares de associacdo.

Diversas formulagdes de medidas de distancia sdo encontradas na literatura (J ohnson,
2007), destacando-se:
* Distancia Euclidiana;
¢ Distincia de Manhattan;
* Distincia de Chebychev:
¢ Meétrica de Minkowski:
® Meétrica de Canberra;

o Coeficiente de Czekanowski;

O presente trabalho utilizou a distancia euclidiana (d(1,7)), que pode ser expressa pela
equagdo 3, onde:i = (xi;,xi,, waXip) € J = (X1, %)y, ..., Xjp) sfo dois objetos p-

dimensionais.

a@i,j) = J [l — 212 4 brty =22 4 o4 i, = || @
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Alguns métodos impdem a utilizagdo da distancia euclidiana quadrética, que ¢ obtida,

como se itui, elevando-se a distincia euclidiana ao quadrado.

Valores menores de similaridade indicam menores proximidades, enquanto valores
menores de dissimilaridade representam maior similaridade. Na presente andlise foram
utilizadas relagdes de dissimilaridade, oy seja, quanto maiores os valores das distancias

euclidianas, maiores a dissimilaridades,
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4 MATERIAIS E METODOS

No presente trabalho foram estudadas 50 amostras de minério de ferro provenientes

de testemunhos de sondagem, provenientes de um empreendimento mineiro em operagdo.

Cada uma das 50 amostras foi individualmente submetida 4 etapas sucessivas de britagem
em britador de mandibulas e peneirada na malha de 8 mm, de forma a que ao final toda a

massa de cada amostra fosse passante na malha selecionada.

Ao final da etapa de britagem, cada amostra foi homogeneizada ¢ quarteada para os

ensaios subsequentes.

4.1 Analises Quimicas

Para se determinar a composicio quimica de cada amostra, uma aliquota resultante da
homogeneizac#io foi submetida 2 um novo estagio de britagem e peneiramento, até que todo o
material passasse pela tela com abertura de 3,36 mm. O produto britado foi seco em estufa a

70° C at€ a secagem total do mesmo.

Além de Fe ¢ SiO, foram determinados para cada uma das amostras, os teores de Al,O,
P, Mn, TiO,, Ca0, K,0 e perda ao fogo (PF). Contudo, somente os resultados de teores de

ferro foram utilizados no presente trabatho.

4.2 Peneiramento

Uma aliquota de aproximadamente 6 kg resultante da homogeneizagio de cada amostra de
minério de ferro foi encaminhada ao peneiramento 4 imido, visando determinar a distribui¢sio
granulométrica dos produtos britados, bem como aliquotas de cada fragio granulométrica

para realizagio de ensaios e posterior desenvolvimento do teste padrdo, Cada amostra foi,
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portanto submetida a peneiramento a imido, nas malhas de 1,0 mm (16# Tyler) e 0,15 mm
(100# Tyler).

O peneiramento a Gmido foi conduzido em bancada, utilizando-se trés bacias preenchidas
por dgua. Cada ensaio foi conduzido de modo a que em cada bacia, a peneira ficasse com a
tela submersa e, através de movimentos circulares e ascendentes repetidos, o material fosse
sucessivamente peneirado em cada uma das trés bacias, até que a fragio retida ficasse livre de
particulas finas. Um indicador de eficiéncia elevada do processo foi manter a dgua da terceira

bacia praticamente isenta de sélidos.

4.3 Separaciio em Liquido Denso

Os ensaios de separagiio de minerais por densidade foram conduzidos sobre aliquotas das

fragdes - 8,0+ 1,0mme - 1,0+ 0,15 mm.

As separagBes foram executadas com tetrabromoetano - TBE, cuja densidade nomina] é
2,96 g/cm’. No ensaio, as particulas mais densas que 2,96 g/cm> afundam, enquanto que as
menos densas que 2,96 g/cm® flutuam. Assim, para cada amostra foram obtidos dois produtos:
flutuado (leve) e afundado (pesado).

Por se tratar de fragSes relativamente grosseiras, os ensaios foram conduzidos em
béqueres preenchidos por liquido denso. Aliquotas de aproximadamente 300 g foram
adicionadas ao béquer contendo o liquido denso e entio a polpa foi agitada por alguns
segundos. Apds a estabilizagdo da separagéio, o material flutuado era removido do béquer com
o auxilio de uma pequena peneira, enquanto que o material afundado foi encaminhado 3

filtragem. A Figura 3 mostra fotografias da separago em liquido denso.

Ao final de cada ensaio os produtos foram lavados com acetona, secos em estufa, pesados,

quarteados e encaminhados para anélises quimicas.
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Figura 3 - Fotografias dos ensajos de separa¢do em liquido denso,

4.4 Deslamagem

Apbs homogeneizagio e quarteamentos, uma aliquota com 1,5 kg da fragéo passante em

0,15 mm de cada uma das 50 amostras foj submetida a etapa de Deslamagem.

De acordo com o procedimento adotado, cada amostra foi disposta em um balde,
Jjuntamente com 8 litros de 4gua, formando polpa com 15,8% de sélidos. A polpa foi entiio
agitada por 5 minutos no préprio balde (1200 rpm), sendo entdo observado um periodo de
sedimentagdo livre. O periodo de sedimentagdo livre foi determinado de acordo com o
comportamento de cada amostra, ¢ era iniciado assim que fosse visualizada a camada de

sedimentaggo.

A polpa sobrenadante era retirada por sazonamento para um novo balde, com o auxilio de

uma peneira de abertura 0,037 mm (400# Tyler).

O material sifonado foi encaminhado 4 secagem em estufa (100°C) e quarteamento, de
forma a gerar aliquotas para anaiise quimica. A fragdo retida na peneira era entdo retornada ao
balde, de maneira a controlar a recuperagdo em massa. O material sedimentado foj
encaminhado & secagem em estufa a 70°C. Apds secagem, cada amostra foi quarteada, com
aliquotas encaminhadas 4 andlises quimicas, bem como 2 etapa de deslamagem secunddria. A

Figura 4 apresenta os procedimentos adotados nos ensaios de deslamagem.



Uma segunda etapa de deslamagem foi realizada mediante o mesmo procedimento. Apos

a secagem em estufa a 70°C, o material sedimentado de cada uma das amostras foi quarteado,

com aliquotas encaminhadas a anélises quimicas, bem como 3 etapa de flotagio.

4.5 Flotaciio

Os ensaios de flotagdo foram realizados sobre as 50 amostras de wunderflow da
deslamagem secundéria, em estigios rougher, scavenger, cleaner e recleaner.. Foram
empregadas aliquotas de 500 g de minério € 1,2 1 de dgua para alimentagdo do estagio
rougher, assim resultando em aproximadamente 30% de sélidos. O rejeito  rougher foi
integralmente encaminhado ao estagio scavenger. O concentrado rougher foi integralmente
encaminhado ao estagio cleaner, cujo concentrado foi encaminhado a etapa recleaner. Todos
os estagios foram conduzidos em cuba de 2,4 litros de capacidade. Ao final de cada ensaio,
cinco produtos foram obtidos: rejeito cleaner, concentrado e rejeito scavenger, concentrado e

rejeito recleaner.

O fluxograma dos ensaios de flotag3o segue apresentado na Figura 5.




concentrado

concentrado

Figura 5 - Fluxograma dos estagios dos ensaios de flotagdo.

No agrupamento foram considerados os valores obtidos para o concentrado recleaner,
também identificado como concentrado final,

Uma méquina da marca Denver, apresentada na Figura 6, foi empregada para condugio de
todos os ensaios de flotago.

Figura 6 - Maquina marca Denver empregada nos ensaios de flotagdo.
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A rotagdo da maquina foi ajustada em 1200 rpm para o condicionamento e a flotagdo. A
porcentagem de sélidos no condicionamento foj ajustada de maneira que o anel da maquina
fosse coberto por polpa, garantindo a boa agitacio da polpa durante esta etapa. Apés o

condicionamento a dgua era adicionada até preencher o volume adequado para flotagio.

Em todos os ensaios de flotagdo foram utilizados o coletor amina e, como depressor,
amido. Os periodos de condicionamento da polpa com o depressor (amido) e coletor (amina)
foram, respectivamente de cinco e trés minutos. Néo foi necessdrio o uso de espumantes, uma
vez que a amina fornece a espuma necessaria, A adigdo dos reagentes foi volumétrica, com

base em dosagens (g/t) de alimentagéio do ensaio.

Os procedimentos estabelecidos para preparagio dos reagentes empregado nos ensaios de

flotag%o foram padronizados para todas as etapas de flotagdo.

Para a preparacéo do depressor, o procedimento consistiu em adicionar 5 g do reagente a
um béquer junto, bem como 50 ml de adgua. O amido foi gelatinizado com solugdo de cloreto
de sédio a 10%. A proporgéo entre amido e cloreto de sédio foi de 5:1, respectivamente,
Posteriormente a solucdio era diluida a 500 ml, obtendo-se portanto uma solugdio com

concentragio de 1%,

Procedimento andlogo foi empregado pata preparagdo de soluggo de coletor, neste caso
para massa de 2 g do coletor foram adicionados 0,22 de oleo diesel (7.5:1) e o volume de
100 mi foi preenchido por dgua, obtendo-se portanto, uma solugiio com concentracio de 2%

de amina. A Tabela 1 sumariza as adi¢Bes de reagentes para cada fluxo do ensaio de flotagéo.

Tabela 1 - Condigdes estabelecidas para os ensaios de flotagéo.

Dosagem {gi)
Reagente Preparacio
rougher scavenger cleaner recfeaner
51
Amido {amidofsoda) 400 300 0 0
diluido 3 1%
751
Amina (armina/tleo 150 i} 50 50

diluido a2 2%
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O pH da flotagio foi monitorado e mantido em 10,5 mediante adigo de solugdo preparada

a 1% (m/v) de hidréxido de sédio. A flotagdo foi conduzida até a exaustiio da espuma.

4.6 Agrupamento de Amostras

O agrupamento de amostras visou determinar semelhangas entre as amostras individuais,
com base em caracteristicas tecnolégicas. O recurso selecionado para a classificagio das
amostras de minério ferro foi a andlise por agrupamento (cluster analysis), a qual permitiu
associar diferentes amostras em grupos de semelhanga. Foi utilizado o software IBM-SPSS

v20 para realizag¢fio dos calculos.

As varidveis utilizadas como atributos de cada amostra foram:

1) Teor de ferro no concentrado denso da fragdo - 8,00 + 1,00 mm.
2) Teor de ferro no concentrado denso da fracdo - 1,00 + 0,15 mm.
3) Teor de ferro no concentrado final da flotagio.

Os parfmetros escolhidos tiveram por objetivo identificar grupos que apresentassem
desempenhos distintos com relagio aos trés teores de ferro presentes nos concentrados

laboratoriais.

A técnica hierdrquica aglomerativa foi utilizada preliminarmente para geragdo do
dendograma e visualizagdo geral das proximidades entre amostras, com o objetivo de definir o

nimero de grupos a serem formados, bem como identificar possiveis outliers.

A selegio do método considerou o nimero de amostras em cada grupo gerado nas analises

preliminares, bem como a diferenca estatistica para as varidveis avaliadas.
A técnica particional (K-Means) foi utilizada para refinamento da solugso.

Para ambos os métodos utilizou-se a padronizagiio z-scores e como medida de

proximidade a distancia euclidiana quadratica.
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Foram realizados célculos de medidas centrais (média e mediana) e medidas de
dispersdo (variincia, desvio-padrio, minimo, méximo, amplitude, percentis e distincia
interquartilica). Coeficientes de assimetria e de curtose com a corre¢io de Fisher foram
utilizados como subsidio para a anélise da forma da distribuigdo,

Na apresentagéio dos dados foram utilizados: boxplots para visualizagio de medidas

centrais (mediana), medidas de dispersio (quartis) e outliers.

A validagfo dos cilculos foi feita através de um teste de hipéteses para comparagéo
entre K médias, utilizando-se o teste ¢ para comparagio entre médias, acompanhado do teste
de Levene para determinagdo da homogeneidade de variancias e da corre¢dio de graus de
liberdade de Aspin-Welch.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

As variéveis utilizadas como atributos das 50 amostras foram:

1) Teor de ferro do concentrado da separagdo em liquido denso (-8 + 1, mm),
chamada indistintamente neste documento de C1.

2) Teor de ferro do concentrado da separagio em liquido denso (-1 + 0,150 mm),
chamada indistintamente neste documento de C2.

3) Teor de ferro do concentrado de flotagdo, chamada indistintamente neste

documento de C3.

Os teores de ferro dos concentrados de meio denso e de flotagdo encontram-se

apresentados na Tabela 2, a seguir.



Tabela 2 - Teores de ferro nos concentrados.

Teores d¢ Fe nos Concentrados (%)

Amostra | Liguidodenso{-8 + 1 mm) Liquido denso {-1+9,15 mm} flotagao
1 c2 3

1 48,1 61,1 58,8
2 58,3 575 524

3 65.8 65,6 55.6
4 63,6 623 589

5 538 6520 51,5

8 575 62,0 587

7 63,9 64,8 50,9

8 63,6 635 51,1

9 65,8 64,9 546
10 59,2 57.0 56,0
T 55,6 53,8 56,1
12 624 65,9 50,8
13 61,5 65,3 B85
14 62,9 63,6 59,7
15 596 600 577
16 64,2 64,3 42 6
17 827 60,2 584
18 56,2 57,3 50,8
18 611 54,1 50,0
20 572 589 597
21 59,0 56.0 855
22 821 63,0 52 4
23 67,8 67,7 68,7
24 654 638 €15
25 63,6 65,5 62,1
2B 66,0 66,0 53,8
27 59,6 528 59,4
28 594 h0.6 492
29 56,7 1,9 584
a0 66,1 64,5 646
31 62,7 851 68,4
32 54,7 64,0 60,8
33 63,9 62,3 61,1
34 625 63.0 865
35 57,7 57.5 56,2
36 60,6 65,4 528
37 51.3 518 62,7
38 68,2 67,6 56,9
39 551 £45 53,6
40 64 1 66,4 57,9
41 60,3 61,6 49,6
42 665 62,7 55,4
43 572 546 448
44 67.8 679 816
45 54,3 642 63,7
46 60,8 624 635
47 85,8 54,9 50,9
48 68,5 67,9 492
49 58,1 b8, 1 450
50 55,9 66,2 61.6

33
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Foram realizados calculos de medidas centrais (média ¢ mediana) e medidas de
dispersdo (varidncia, desvio-padréo, minimo, méximo, amplitude, percentis e distancia

interquartilica). Coeficientes de assimetria ¢ de curtose com a corre¢do de Fisher foram

utilizados como subsidio para a analise da forma da distribuigdo. Os

variaveis C1, C2 e C3 estiio apresentados na Tabela 3, a seguir.

Tabela 3 - Anélise descritiva das varidveis C1, C2 e C3.

resultados para as

X Teor de Fe (%)
Estatistica c1 c2 c3

Média 61,11 62,45 56,54
intesvalo de 95% de conflancaparaa  Limite inferios 59.76 61,38 54,86
média Limile superior | 62,46 6354 58,21
Médiz - distribuico truncada (5%} 61,30 6268 56,58
Mediana 61,95 6325 57,30
Varidncia 22,68 14,47 3458
Desvio-padrao amostral 476 3.80 588

Minimo 4310 51,60 42 60
Waximo 68,50 67.90 68,70
Amplitude 18,40 18,3 26,10
Distancia Interquartitica 7.22 5,00 9,48

Coeficiente de assimetria de Fisher -0,546 -0,924 -0,137
Coeliciente de curtose de Fisher -0,355 0,447 -0,264

As distribuigSes das variaveis Cl, C2 e C3 estfio apresentadas em histogramas ¢

diagramas de normalidade 0-0, no Apéndice A.

Foram realizados testes de normalidade que buscaram atestar se as varidveis C1, C2
e C3 possuem distribui¢ao normal. Como o nimero de amostras ¢ igual a 50, utilizou-se o
teste de Shapiro-Wilk. Valores de significAncia maiores que 0,05 sugeriram a aceitagéo da

hipétese nula de que a distribuigdo é normal. A Tabela 4 apresenta os valores encontrados.

Tabela 4 - Testes de normalidade,

Teste de Shapiro-Wilk

Variaveis =Y e S
Estatistica Graus de liberdade Significancia
Teorde Fe no Concentrado - § + 1 mm (C1) 0,961 50 0,094
Teor de Fe no Concentrado - 1 + 0,150 mm {C2) 0,930 50 0,008
Teor de Fe no Concenirado FlotacZo (C3) 0,986 50 0,820
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O teste de normalidade de Shapiro-Wilk € robusto para o niimero de amostras (N = 50)
¢ atestou a normalidade das distribui¢des de C1 (Shapiro-Wilk 0,961; df = 50; p=0,094) e de
C3 (Shapiro-Wilk 0,986; df = 50; P = 0,820) e a ndo-normalidade de C2 (Shapiro-Wilk 0,930;
df = 50; p = 0,006 ). As redugdes df e p utilizadas, se referiram as expressdes degrees of

Jreedom (graus de liberdade) e p-value (equivalente a “si gnificincia™).

Como para pelo menos uma das variaveis (C2) nfio se péde aceitar a hipétese nula de
normalidade, o estudo de correlagdo realizado utilizou o coeficiente de Spearman
(Spearman’s rho), mais robusto que o coeficiente de correlaggo de Pearson quando aplicado a

distribuigBes ndo paramétricas, e os resultados estdio apresentados na Tabela 5 a seguir,

Tabela 5 - Matriz de correlagho de Spearman,

Matriz de correlagio de Spearman

c1 €2 C3
Spearman’s rho 1,000 0,764 0,214
C1 Sig. {bicaudal) - 0.000 0,136
N 50 50 50
Spearman's rho 0,764 1,000 0187
C2 Sig. {bicaudal) 0,000 - 0,192
] 50 50 50
Spearman’s rho 0,214 0,187 1,000
c3 Sig. (bicaudal) 0,136 0192 -
N 80 50 50

As varidveis C1 e C2 apresentaram correlagfio moderada (Spearman’s rho = 0,764,
sig. < 0,001), no entanto, nio suficiente para excluso de uma das varidveis no procedimento

de agrupamento.

Assim, as 50 amostras foram agrupadas segundo os trés pardmetros pré-definidos. O
dendograma produzido pelo agrupamento hierdrquico aglomerativo, utilizando-se a distdncia

euclidiana quadratica e 0 método de Ward estd apresentado no Apéndice A.

A partir do dendograma, constatou-se a existéncia de dois grandes grupos de
amostras. Foi entdo realizado o refinamento da soluglo através da técnica patticional K-

Means, impondo ao algoritmo dois centréides iniciais (K=2), Os grupos formados e as



36

distdncias de seus elementos aos centréides calculados estio apresentados na Tabela 6, a

seguir.
Tabela 6 - Composigio dos grupos e distancias dos elementos aos centrdides.
Distanciz ao Distincia ao
Amostra Grupo centroide do Amostra Gropo centroide do

Gruy Jripo

q 1 g5 3 2 35
2 1 27 4 2 27
5 1 4,6 7 2 7.9
6 1 57 8 2 7.8
10 1 41 9 2 4.4
11 1 6,2 12 2 8.2
15 1 49 13 2 30
16 1 14,2 14 2 22
17 1 6,3 23 2 10,9
18 1 36 24 2 31
19 1 7.3 25 2 as
20 1 6.0 26 2 1,9
21 1 4.4 27 P 53
22 1 8,1 30 2 8,1
28 1 5.0 31 2 °¥:]
29 i 6.2 32 2 2.2
35 1 26 33 2 35
ay 1 13,2 34 2 82
39 1 54 36 2 7.0
41 1 58 33 2 5,0
43 1 10,1 40 2 18
49 1 78 42 2 45
44 2 53
45 2 5.0
46 2 85
47 2 8.0

48 2 10,8
50 2 is

Assim, vinte de duas amostras (22) foram alocadas no primeiro grupo e vinte e oito
(28) alocadas no segundo grupo. Os resultados descritivos estéo apresentados na Tabela 7 a

seguir.
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Tabela 7 - Analise descritiva por grupo das varidveis C1, C2 e C3.

Teor de Fe (%)
Estatistica Grupo 1: 22 amostras Grupo 2. 28 amostras
c1 €2 Cc3 1 c2 €3
WMédia 56,87 58,38 53,59 64 44 64,87 58,78
Intervalo de 95% de Limite inferior 55.32 57.83 51,35 6353 64,20 56,68
confianga para amédia | mite superior 5843 60,95 56,02 65,35 65,53 60,87
Média - distribuigdo fruncada (5%) £6,90 59,53 53,81 64 47 64,84 58,73
Mediana 57,35 56,80 54 40 64,20 654,80 59 15
Variancia 12,30 12,37 2782 546 295 29,29
Desvio-padrac amostral 351 352 527 234 1,72 841
Minimo 4910 51,60 42 60 59,60 62,30 49,20
Maximo 64,30 64,50 62,70 68,50 67,90 68,70
Amplitude 15,20 12,9 20,10 8,90 55 19,50
Distancia interquartifica 435 4,78 858 3,22 245 718
Coeficiente de assimetria de Fisher -0,335 -0,439 -0,416 -0,142 0.247 -0,068
Cosficiente de curtose de Fisher 0,364 -0,377 -0,457 -0,516 -0,784 -0,691

Os resultados para as varidveis Cl, C2 e C3, foram sumarizados através de

diagramas boxplot, apresentados no Apéndice A.

Foram realizados testes de normalidade que buscaram atestar se as varigveis C1, C2
e C3 possuem distribuicio normal considerando separadamente os dois grupos. Como o
nimero de amostras € igual inferior a 50, utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk. Valores com
significdncia maior que 0,05 sugeriram a aceitagio da hipétese nula de que determinada

distribuicéo € normal. A Tabela 8 apresenta os valores encontrados.

Tabela 8 - Testes de normalidade.

Teste de Shapiro-Witk
Variaveis Grupo . Graus de i ol
Estatistica liberdade Significancia

1 0,974 22 0,805
Teor de Fe no Concentrado - 8 + 1 mm (1)

2 0,975 28 0,711

1 0,965 22 0,592
Teor de Fe no Concentrada - 1 + 0,150 mm {C2)

2 0,851 28 0,216

1 0,968 22 0,672
Teor de Fe no Concenirado Flotagdo (C3)

2 0,964 2B 0,440
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Todas as varidveis apresentaram  distribuigdes normalmente distribuidas,

considerando-se separadamente os grupos 1 e 2.

A validagdo dos dados foi, entdio, feita através de um teste de comparagdo de duas
médias com dados nio emparethados, para grupos com nimeros de amostras distintos. Como
no presente caso foram encontrados somente dois grupos, testes com a estatistica ¢ poderiam
ser utilizados em detrimento do teste de andlise de variancias (ANOV4). No entanto, ambos os
testes pressupdem: a auséncia de heterocedasticidade (diferengas entre variincias), que deve
ser verificada pelo teste de Levene; e semelhanga entre o ntimero de amostras de cada grupo,
que deve ser tratada pela corre¢do de Aspin-Welch.(Almeida, 2006). O teste ¢ € os pardmetros

utilizados nos célculos estdo apresentados na Tabela 9, a seguir.

Tabela 9 - Comparagsio entre grupos.

Testede Levene  Teste ¢ para comparagao enfre médias
Varidveis  Variincias

F Sig. 4 df {Aspin-Weich) {bicaudaty

c1 ials 2291 gq37 M = g
Distintas -8,713 348 0,000
co ?guals 12588 0,001 -7.228 48 0,000
Distintas 5,702 28,8 0,000
Iguais 3,337 48 0,002

C3 0000 0,800
Distintas ! -3.348 45,8 0,002

O teste de Levene tem como hipétese nula a igualdade de varidncias entre os grupos.
Se a significancia do teste for menor que 0,05 serd dificil atestar que a diferenca entre as
varidincias se deve ao acaso e deve-se rejeitar a hipétese nula. Se a significancia do teste for
maior que 0,05, ndo se pode rejeitar a hipStese nula e pode-se supor a igualdade de varidncias,

0 que aumenta o poder dos testes de comparagdo entre médias.

O teste de Levene revelou heterocedasticidade para a varidvel C2 e
homocedasticidade para as varidveis C1 e C3. Os dados utilizados estfio grifados em negrito
na Tabela 9.

O teste ¢ revelou que os grupos (1 ¢ 2) diferem para todas as trés varidveis (C1, C2 e

C3) a um nivel de significancia de 1%,
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Assim € possivel concluir que o grupo 1, formado por 22 amostras, possuiu menores
teores de ferro (menor qualidade) para as varidveis C1, C2 e C3, e o grupo 2, constituido por
28 amostras, possuiu maiores teores de ferro (maior qualidade) para as varidveis C1, C2 e C3,

validando o procedimento de agrupamento adotado.
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6 CONCLUSOES

Foram apresentadas caracteristicas e aplicagdes de técnicas de analise por

agrupamento, incluindo a utiliza¢fo na 4rea de tratamento mineral.

A andlise por agrupamento foi realizada a partir dos teores de concentrados de
minério de ferro. Ensaios padronizados de separagdo em liquido denso e de flotagio foram
realizados em escala de bancada para 50 amostras. A analise por agrupamento resultou na

identificag@io de dois grupos entre

O primeiro (grupo 1), com 22 amostras, apresentou teores de ferro médios inferiores
para as trés varidveis, quais sejam: teor de ferro no concentrado denso da fragéo - 8,00 + 1,00
mm (56,9%); teor de ferro no concentrado denso da fragéo - 1,00 + 0,15 mm (59,4%); e teor
de ferro no concentrado final da flotagio (53,7%). Este grupo pode ser rotulado como o de

qualidade inferior.

O segundo (grupo 2), , com 28 amostras, apresentou teores de ferro médios
superiores para as trés varidveis, quais sejam: teor de ferro no concentrado denso da fragio -
8,00 + 1,00 mm (64,4%); teor de ferro no concentrado denso da fragéio - 1,00 + 0,15 mm
(64,9%); e teor de ferro no concentrado final da flotagdo (58,8%). Este grupo pode ser

rotulado como o de qualidade superior.

Tais grupos podem ser fisicamente consumados através de homogeneizagses, e

ensaios mais detalhados podem ser efetuados sobre apenas dois grupos.

A aplicagdo da técnica descrita resultou, portanto, em dois grupos distintos de
amostras, conforme apontam os resultados meédios. A técnica apresentada ¢, portanto, util em
programas de geometalurgia e na definicio de grupos de comportamentos distintos com

relagdo a ensaios de caracterizagio tecnolégica ou desempenho industrial.
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APENDICE A — Gréficos

Histogramas de frequéncia — Teores de ferro de 50 amostras

Concentrado da separag#io em liquido denso da fragdo - 8 + 1 mm

Histogram
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Histogram
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Concentrado da flotagsio,

Histogram

Mean = 56,54
Std. Dev =588
w50

Frequency

500 55,0 80,0 65,0
Teor de Fe no Concentradeo Flotagio

Graficos O-Q — Teores de ferro de 50 amostras
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Dendograma da analise por agrupamento hierarquico.

Dendrogram using Ward Linkags
Rescated Distance Cluster Comhine
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Boxplots da andlise por agrupamento — Grupos 1 € 2.
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