& l.
suum
Ty

e CONCILIUM

DOI: 10.53660/CLM-4008-24R25

Contributions of computing in geosciences: a case study of
geometallurgical forecasting

Contribuicdes da computacdo em geociéncias: um estudo de caso de previsao
geometalurgica

Received: 21-07-2024 | Accepted: 25-08-2024 | Published: 31-08-2024

Silvania A Braga de Castro
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-1343-660X
Centro Federal de Educagdo Tecnoldgica de Minas Gerais, Brasil
E-mail: silvaniabraga@cefetmg.br
Elenice Maria Schons Silva
ORCID: https://orcid.org/0000-0003-1360-6450
Universidade Federal de Cataldo, Brasil
E-mail: eschons@ufcat.edu.br
André Carlos Silva
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-9760-0728
Universidade Federal de Cataldo, Brasil
E-mail: ancarsil@ufcat.edu.br

ABSTRACT

Geometallurgical modeling has been improved over the years with the incorporation of mineralogical,
chemical, and metallurgical information. However, the diversity of the database brings challenges since the
information is not unified in procedures, sample support, or quantities. Characteristics such as nonlinearity
and nonadditivity of the geometallurgical database impose even more difficulties. The objective of this
article is to demonstrate the feasibility of geometallurgical models from multivariate techniques combined
with computational tools. The algorithms used in this study were developed in Python programming
language. The multivariate analysis and machine learning techniques allowed the grouping of transitional
typological domains and the quantification of uncertainty; the selection and reduction of the dimensionality
of the heterotopic database; and the prediction of metallurgical behavior from exhaustive primary variables
using a transfer function. The results were verified and proved to be satisfactory. Other benefits of the
computational structure were: reduction of subjectivity; automation; and dynamic updates of models using
new data.
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RESUMO

A modelagem geometaldrgica tem sido aprimorada ao longo dos anos com a incorporacéo de informacdes
geoldgicas, quimicas e metallrgicas. Contudo, a diversidade do banco de dados traz desafios ja que as
informagdes ndo sdo unificadas nos procedimentos, no suporte amostral e nem nas quantidades.
Caracteristicas como ndo-linearidade e ndo aditividade do banco de dados metaltrgicos impdem ainda mais
dificuldades. O objetivo deste artigo é demonstrar a viabilidade dos modelos geometallrgicos a partir de
técnicas multivariadas combinadas com ferramentas computacionais. Os algoritmos utilizados nesse estudo
foram desenvolvidos em linguagem de programacdo Python. As técnicas de anélise multivariada e
aprendizado de maquina, permitiram realizar o agrupamento de dominios tipoldgicos transicionais e
quantificar a incerteza; reduzir a dimensionalidade do banco de dados heterotopico e predizer
comportamento metallrgico a partir das variaveis primarias exaustivas usando uma fungéo de transferencia.
Os resultados foram verificados e se mostraram satisfatorios. Outros beneficios da estrutura computacional
foram: redugdo da subjetividade; automacdo e atualiza¢des dinamicas de modelos usando novos dados.

Palavras-chave: Geociéncias; Computagdo; Geometalurgia.
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INTRODUCAO

Os depositos minerais de rocha fosfatica no Brasil sdo formados por rochas igneas
(GIBSON et al., 1995). A complexidade genética das intrusdes alcalinas e as a¢des do
intemperismo explicam a alta variabilidade dos minérios fosfaticos (BRAGA & COSTA
2016) e com isso as dificuldades em obter respostas satisfatorias nas unidades de
processamento mineral. As defini¢des das tipologias de minérios e a incorporagdes dos
dados de processos devem compor o modelo geometalirgico para subsidiar o
planejamento de lavra garantindo uma alimentacdo homogénea para a planta de
processamento (DEUTSCH, 2013). A integracdo entre essas areas resulta numa
diversidade de informacGes dispendiosa para a modelagem 3D, ja que, na maioria das
vezes, 0s dados sdo amostrados por métodos distintos, em diferentes volumes e
normalmente com informacdes metallrgicas em quantidades muito inferiores em relagéo
as amostras de teores e litologias (LOZANO & BENNET, 2003). Esses fatores impedem
a integracdo das respostas metallrgicas no modelo de recursos usando métodos
geoestatisticos.

Como consequéncia uma busca por técnicas computacionais para tratamento de
dados tem aumentado. Avancos recentes nas ciéncias da computacdo estdo
revolucionando a geometalurgia, fornecendo ferramentas que podem gerenciar a
complexidade e a variabilidade dos dados de geociéncias. Nesse estudo de caso, a
interface multidisciplinar entre geociéncias, estatistica e ciéncias da computacao
utilizando diferentes algoritmos viabilizou a proposta do modelo geometallrgico para a
mina de Cataldo, sem que informacdes adicionais fossem coletadas, permitindo o
aproveitamento maximo dos recursos materiais e do banco de dados disponivel pela

empresa.

AREA DE ESTUDO, GEOLOGIA E MINERALIZACAO

A Mina em estudo esta posicionada no Complexo Cataldo I, no estado de Goias-
GO, tem estrutura démica com aproximadamente 6 km de diametro e é constituido por
um conjunto de magmas neocretacios alcalinos intrusivos (GIBSON et al., 1995).
Conforme Brod et al. (2004), trés séries petrogenéticas distintas constituem o complexo
Catalao I: bebedouritica, foscoritica e carbonatitica. A série bebedouritica representa as
rochas produzidas por cristalizacdo fracionada de magma silicatico ultrapotassico
(flogopita picrito) e inclui dunitos, clinopiroxenitos, bebedouritos, sienitos e s&o

constituidos por minerais: olivina, clinopiroxénio, flogopita, perovskita, magnetita e
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apatita. Estdo frequentemente intrudidas por stockworks de carbonatito e foscorito, o que
ocasiona um metassomatismo potassico e transforma as rochas ultraméficas da série
bebedouritica em flogopititos (RIBEIRO, 2008). Os flogopititos metassomaticos sdo
potencialmente mineralizados em apatita, j& os de origem magmaética ndo demonstram a
mesma potencialidade. A série foscoritica é formada por rochas cristalizadas a partir de
resfriamento de magmas fosfaticos representadas por foscoritos, nelsonitos, magnetititos
e apatititos; e sdo constituidas pelos minerais magnetita, olivina e apatita. Os foscoritos
ocorrem em veios, diques, pequenos bolsdes e plugs cortando diversos tipos de rochas. A
série foscoritica se faz mais importante do ponto de vista econdmico, pois sao
responsaveis por grande parte da jazida em exploracdo (RIBEIRO, 2008). A série
carbonatitica consiste em rochas compostas por mais de 50% em volume de carbonatos,
essencialmente dolomita, calcita, calcita mais dolomita, ou dolomita /ankerita (BROD,
2004). Os grandes volumes de carbonatito presente no complexo é sempre dolomita
carbonatito, sendo que os calcita carbonatitos ocorrem em bolsdes carbonatiticos que
alimentam veios e diques espalhados por todo o complexo (RIBEIRO, 2008). Nas rochas
calcita carbonatitos, a apatita ocorre como cristais prismaticos curtos, arredondadas,
disseminados na rocha. Nos carbonatitos dolomiticos, a apatita ocorre em bolsdes
monomineralicos, sugerindo tratar-se de um produto de imiscibilidade de um liquido
fosfatico a partir do magma carbonatitico.

Sobre essas rochas desenvolveu-se um espesso perfil de alteracdo lateritica, com
aproximadamente 100m. Oliveira e Imbernon (1998), com base em caracteristicas
petrologicas e quimicas, definem quatro horizontes distintos, a saber, rocha alterada,
saprolito isalteritico, saprdlito aloteritico e solo. A acdo intempérica provoca
modificacbes de ordem fisica e quimica nas rochas e minerais. Jazidas e zonas
mineralizadas sdo, por vezes, assim formadas por concentracdo residual de minerais
econémicos. A figural mostra a relacdo entre os teores de P2Os % com as classes de
minério utilizadas e o perfil intempérico. Segundo Brod et al. (2004), o minério
supergénico de Cataldo | é classificado em trés tipos basicos, do topo para a base,
coincidindo com intensidade decrescente de intemperismo: minério oxidado, minério
micaceo e rocha alterada (minério silico carbonatado). Os dois primeiros tipos
correspondem ao horizonte isalteritico. O minério micaceo pode ser subdividido em
micaceo de topo e micaceo de base; a diferenca principal entre eles é a presenga de

vermiculita e flogopita na base, e auséncia de flogopita no micaceo de topo.
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Figura 1 — Modelo do Perfil de Intemperismo de Cataldo | proposto por Ribeiro, (2008).
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Fonte: Adaptado de Ribeiro, 2008.

O minério oxidado corresponde as por¢Ges mais evoluidas do saprolito isalteritico
possuindo uma coloragdo variando do ocre, r6se0 a marrom escuro e consiste
fundamentalmente em apatita e éxidos e hidroxidos de ferro (magnetita, hematita e
goethita). A presenca da apatita é responsavel pelo aumento dos teores de P,Os acima de
6%. A relacdo CaO/ P20s, conhecida como RCP se mantém baixa (menor que 1.5%). O
horizonte aloterita é marcado por baixos teores (em torno de 1%) P.Os, correspondendo
a zona de estéril, em funcdo da lixiviacdo e alteracdo dos minerais da rocha original.

METHODOLOGIA

A figura 2 resume as etapas de um programa geometallrgico. A fase | é marcada
pela obtencdo do banco de dados usado na fase Il de confeccdo do modelo
geometaldrgico. A meta desse estudo, inserida na fase Il, é: definir os dominios de
estimativa (zonas mineralizadas e homogéneas), selecionar variaveis significativas e

testar técnicas para predicdo das respostas de processo.

Figura 2. Exemplo das etapas de um programa geometalirgico. Adaptado de P. Lamberg, 2011.

I 1L

Amostragem
Dados para ensaios de
geologicos - processo

Testes

g Modelagem
metallrgicos | L0

preditiva = Stoulagies

Disponibilidade dos dados
O repositorio de cédigos usado na metodologia pode ser encontrado no GitHub

através do link https://github.com/madamsilte/classfuzzy.git.
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Banco de dados

O banco de dados utilizado consta de um mapa geoldgico das frentes de lavra na
escala 1:1000 e amostras de furos de sondagem até a data 21/03/2022. Nas amostras de
furo de sondagem, 18.583 apresentam descri¢do geoldgica de 32 litotipos; 44.803
informacGes quimicas de até nove dxidos analisados e 1.548 testes de bancada de dez
varidveis de processo.

Uma avaliacdo exploratoéria envolvendo composi¢do das amostras, verificacdo de
litologia e analise estatistica das varidveis quantitativas (histograma, matriz de correlacéo,
box plot, etc.) em todo o banco de dados foi realizada previamente a aplicacdo de qualquer
técnica de andlise multivariada. Trés pontos relacionados ao banco de dados merecem
destaques: o primeiro é sobre as descri¢des litoldgicas ambiguas (mais de uma litologia
reconhecida por amostras, resultando em 32 combinacdes tipologicas) presentes em 53%
do banco; o que dificulta o direcionamento das amostras para compor os dominios de
modelagem. O segundo ¢ a quantidade reduzida da informacé&o de processo e a falta de
isotopia dos atributos medidos, ou seja, nem todas as litologias foram ensaiadas, e quando
ensaiadas as quantidades de testes ndo eram igualmente distribuidas. O terceiro esta
relacionado ao tratamento dos dados de processo e a nao aditividade de algumas variaveis.
A aditividade é a propriedade que permite que a média de algumas varidveis seja
calculada por meio de uma simples média linear (CARRASCO et al. 2008). Em atributos
que apresentam caracteristicas de ndo aditividade, a estimativa linear ndo deve ser
aplicada, pois pode resultar em médias tendenciosas. Esses fatores dificultam a
modelagem direta das variaveis de processo.

Como tentativa de solucionar as limitacdes relatadas e reproduzir o modelo
geometaldrgico, alguns algoritmos da inteligéncia computacional foram testados e serdo

discutidos a seguir.

Definicdo dos dominios tipologicos

A elaboracao dos modelos 3D dos dep6sitos minerais para subsidiar a lavra ocorre
apos as etapas de amostragem e testes de laboratérios (LOZANO & BENNET, 2003).
Identificar zonas ou dominios mineralizados € uma das primeiras tarefas na modelagem
(BRAGA & COSTA, 2016) e pode ser realizada por técnicas como interpretacdo manual,
modelagem implicita e métodos geoestatisticos avancados. Na pratica, essa atividade é
frequentemente manual e laboriosa para 0 geomedelador, sendo propensa a erros de

subjetividade e ignorando a incerteza associada a interpretacdo. Além disso, a modelagem
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dos dominios tem sido restrita aos grupos geoldgicos com base na litologia e teor. Os
dominios metaldrgicos s&o modelados com menos frequéncia, dada a quantidade inferior
de informag&o, como acontece no banco de dados em estudo. Uma adaptacéo pode ser
obtida para suprir essa demanda quando as relacBes entre 0os grupos geoldgicos e as
respostas de processo s@o conduzidas pelo conhecimento especialista para definir os
dominios de estimativa (WILLIAMS & RICHARDSON, 2004).

Com esse proposito, a equipe especialista da mina pré-definiu com base no
conhecimento do depdsito oito dominios tipolégicos predominates: dolomita carbonatito
(CB), foscoritos (FO), flogopititos (FL), picrito brechado (PI), calcita carbonatito
(CBMS) e foscorito com carbonatito (CBMG). Porém, a modelagem desses dominios é
uma etapa critica ja que as descri¢des litologicas sdo ambiguas. As rochas do depdsito
ocorrem na forma de diques com espessura centimétrica a decimétrica, que se recortam
em diferentes diregdes, formando uma estrutura conhecida como stockwork (BROD et
al., 2004), os contatos séo transicionais e sobrepostos o que dificulta a descri¢do precisa
na escala dos furos, podendo levar a uma classificacdo tipologica distinta dos grupos
predominantes.

Para tentar lidar com a complexidade do fendmeno estudado e reduzir o tempo de
analise manual pelo geomodelador para agrupar as tipologias transicionais e imprecisas,
o algoritmo fuzzy foi testado (Figura 3). A logica fuzzy foi escolhida em funcdo do
conceito dos conjuntos nebulosos cujo limites ndo sdo precisos. Mais aplicacfes da logica
fuzzy em geociéncias pode ser encontrada em Demicco, 2003; Orozco-del-Castillo, 2011;
Moreira, 2002. Para a construcao do algoritmo fuzzy um subconjunto do banco de dados
original (47%) foi gerado contendo somente as amostras com uma unica descricao
litologica, consideradas mais uniformes ou precisas. Os teores foram analisados sobre
critérios estatisticos a fim de criar uma identidade quimica para cada dominio. O processo
de fuzzificacdo, transformou os valores das varidveis de entrada para a linguagem usual,
ou seja, as caracteristicas quimicas de cada tipologia foram classificadas qualitativamente
em termos linguisticos (baixo, médio e alto), utilizando o conhecimento especialista e,
quantitativamente, atribuindo-se um grau de compatibilidade aos termos linguisticos
através da funcdo de pertinéncia trapezoidal. A base de regras foi montada para os oito
dominios de estimativa e 0 método de inferéncia fuzzy uniu cada uma das proposi¢coes da
base de regras, por meio de operagdes ldgicas (AND), para simular o processo de dedugédo
humana e produzir a variavel fuzzy de saida. O processo se completou com a

desfuzzificacdo do conjunto fuzzy de saida [0,1], em um numero real nesse caso, uma
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estimativa da classe pertencente. A metodologia completa do modelo de inferéncia fuzzy
adotado pode ser encontrada em Castro et al. (2024).

As amostras classificadas pelo algoritmo fuzzy foram validadas e os dominios
interpolados no modelo 3D por krigagem dos indicadores. O resultado do agrupamento
fuzzy foi comparado com duas técnicas de aprendizado de maquinas tradicionais e bem

conhecidas, k-means e hierarquico.

Figura 3. Arquitetura basica do algoritmo fuzzy.

[£rom openpyxl import 1oad WOLKbBook ¥ Passo 1: Fuzzificacao, aplicacac da T-NOTma € CONSTTUGAG dGS COnjuntos de sai
£xom collections impert namedtuple, defaultdict for regra in regras:

import enum print (f :')

import tgdm mu_proposicoes = []

for elemento, conjunto in regra.proposicoes:
entrada = teores[elementc]
fn = fn_entrada[elemento] [conjunto]
print (£’
mu_proposicoes.append (£n (entrada) )

mu_r = t_norm(mu_proposicoes)

litologia, conjunto = regra.consequente

# Arquitetura basica

Regra = namedtuple (' o )

class Niveis (enum.IntEnum):

fn = fn_saida[litologia] [conjunto
BAIXO = 0 _: [ gia] [con] 1

MEDIO fr_valores = []
L for i in range (1001):
ALTO = 2 i in range
. mu_saida = fn(x
def fn_trapezio(x, a, b, ¢, d, alargamento=0.25): . ,,V!,-),;,‘ e, e eida))
if x < a: 2

I ao (mu_r, mu_saida))
return Yalor;—s .appegi\éin_ll:\pilc?:ao(r.\u_r:, mu_saida))
elif x < b: ogial.append(fr_valores
return (x - a) / (b - a) G0

elif x < c:

njuntos in FR.items():

. e (1001) 2

En;:t:ind; Ullitologial.append(fn_agregacao([conjunto[i] for conjunto in conjuntos
return (d-x) / (d-c) # Passo tro de Massa

else: conjunto in U.items():
return 0

icar(teor =min, fn_implicacao=min, fn_agregacao=max for i, y in enumerate(conjunto):
latur x=1i*
num += x * y
U = defaultdict(list) den += y
FR = defaultdict(list) UFC[litologia] = num/den if den != 0 else 0

Selecdo de variaveis e defini¢cdo dos dominios de processo

A analise das variaveis de processo nos dominios modelados revelou que somente
quatro dos oito grupos, correspondem as zonas de minérios. Ou seja, apesar da apatita
estar presente nos outros grupos, eles ndo apresentam potencialidade e isso explica a
quantidade baixa de ensaios de bancadas nessas litologias, pois, 0s ensaios sao realizados
para subsidiar a lavra de minérios determinada pelos teores de P2Os e RCP. Portanto, a
predicdo das informacgdes de processo nas etapas seguintes sera realizada nos grupos FO,
FL, CBMs e CBMG (Figura 4).

Os testes de processo ndo sdo suficientes para a interpolacao direta desses atributos,
e para contornar esse problema, uma opcéao é testar uma fungdo de transferéncia que
adeque as relacOes entre as variaveis primarias, aditivas e exaustivas com as variaveis de
respostas. O banco de dados dos teores € aditivo e exaustivo, contendo mais de 40 mil
amostras, porém, nao € isotdpico para todos os elementos analisados. Os dados
metaldrgicos ndo chegam a 4% das informacdes dos teores. Por esta razdo, a selecdo das
variaveis é fundamental tanto para preservar o maior nimero de amostras possiveis,

quanto para otimizar as etapas futuras de simulagdo das maltiplas variaveis.



CLIUM.ORG | 301

Figura 4. Quantitativo dos ensaios de processo por dominio.
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A anélise de componentes principais (PCA) é uma técnica de analise multivariada
muito utilizada na selecdo de atributos e reducdo da dimensao dos dados. Os problemas
de PCA envolvem a realizacdo de uma transformacédo linear de dados para obter
autovalores (A) e autovetores (o), maximizando a varidncia da transformac¢do para uma
matriz de covariancia X. Os autovalores A sdo ordenados segundo a porcentagem de
covariancia. Os primeiros autovalores fornecem a porcentagem maxima de covariancia
dos dados, sendo esta informacéo utilizado como critério de selecdo de atributos (Al
KANDARI & JOLLIFFIE 2005).

O algoritmo PCA foi aplicado no banco de dados e foram avaliadas trés
abordagens para indicar o nimero de variaveis selecionadas, nomeadamente metodos B2
e B4 propostos por Jolliffe (1972), e um indice de importancia de variaveis (11V)
apresentado por Cervo (2015). Os dados foram normalizados e o critério utilizado para
descarte das variaveis foi o recomendado por Jolliffe (1972), ou seja, 0 numero de
variaveis descartadas deve ser igual ao numero de componentes em que a variancia
explicada (autovalor) é inferior a 0,7. Com o alcance dos componentes principais (PC’s)
foram obtidos os autovalores e 0s autovetores, revelando que um nimero reduzido de sete
componentes principais explica mais de 80% da variabilidade dos dados (Figura 5).

Informacdes sobre a metodologia completa podem ser vistas em Castro & Silva (2024).

Figura 5. Variéncia explicada (esquerda) e carga fatorial das sete primeiras PC’s (direita).
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Modelos de predicdo das variaveis primarias

Algoritmos de aprendizado de maquina sdo amplamente utilizados para conectar
as propriedades da rocha com as variaveis de processo (DEUTSCH, 2013). Regressao
linear (RL), Random forest (RF) e support-vector machine (SVM) sé&o ferramentas de
predicdo com resultados promissores (DEUTSCH et al., 2013; LISHCHUK et al., 2019).
A regressdo linear é um dos métodos mais intuitivos e utilizados para essa finalidade. Na
regressdo linear, uma variavel dependente pode ser explicada por uma ou mais variaveis
independentes mediante uma fungéo (f(x)) (MONTGOMERY et al., 2012). A técnica
random forest consiste na construcdo de diversas arvores de decisdo que tém seus
resultados combinados para fornecer a estimativa de uma varidvel dependente. Uma
arvore de decisdo é uma estrutura binaria que segmenta em partes o banco de dados, a
partir de critérios de ganho de informacdo e entropia. A divisao entre os ramos das arvores
de decisdo € realizada escolhendo um critério de otimizacdo utilizando funcbes que
mecam o maximo espalhamento dos dados, tal como a funcdo de Gini ou a fungéo
entropia. O SVM, em sua forma bésica, & um classificador binario linear, que identifica
um dnico limite entre duas classes. O SVM assume que os dados multidimensionais sao
linearmente separaveis no espaco de entrada. Em particular, as SVMs determinam um
hiperplano 6timo para separar o conjunto de dados em um ndmero discreto de classes
predefinidas usando os dados de treinamento. Para maximizar a separa¢do ou margem,
SVMs usam uma parte da amostra de treinamento que fica mais proxima no espaco de
recursos do limite de decisdo 6timo, agindo como vetores de suporte (SCHOLKOPF &
SMOLA, 2002). Existem casos em que ndo € possivel separar bem as instancias de forma
linear e, neste caso, podemos mapear os dados para um espaco dimensional maior (onde
eles serdo linearmente separaveis por estarem mais dispersos) e criar um classificador
linear nesse espaco.

Os trés algoritmos foram avaliados para predizer as informaces metalurgicas:
recuperagdo massica, teor de P2Os no concentrado e massa de material magnético, a partir
das variaveis selecionadas na PCA para cada dominio tipoldgico. Os parametros dos
algoritmos seguem na tabela 1. Os resultados foram verificados por validacdo cruzada
através do algoritmo K-fold. A validacéo cruzada é um método simples e muito utilizado
para verificar os modelos de predicdo. A ideia da validacdo cruzada é dividir o banco de
dados em k partes iguais e utilizar cada uma das partes como conjunto de teste em uma
das rodadas e como conjunto de treinamento nas demais. Para cada subdivisdo, vamos

utilizar dados diferentes para treino e teste. Ou seja, vamos ter resultados diferentes de
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acordo com cada iteracdo K do nosso modelo. Ao final das k iteragdes, calcula-se a
acuracia sobre os erros encontrados e obtém-se uma medida mais confiavel sobre a

capacidade do modelo de representar o processo gerador dos dados.

Tabela 1. Pardmetros dos algoritmos usados para os modelos de predicéo.

Algoritmo Pardmetros
Regressao linear Estimativa dos fatores=minimos quadrados ordinarios
Floresta aleatéria NUmero de arvores na floresta= 1000; Profundidade maxima da arvore = (até que o nimero minimo de amostras para dividir um né seja 2);
O nlimero méaximo de recursos é = (nimero de recursos);
NUmero minimo de amostras para umafolha = (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10); NUmero minimo de amostras para uma divisdo = (2), Critério= (entropia)
SVM C=(0.01, 1, 10, 35, 50, 100); €= 0.001; Kernel= (linear, RBF)
Kfold Numero de folds=5

RESULTADOS E DISCUSSOES
Algoritmo Fuzzy

Vinte simulagdes foram realizadas, alterando os atributos e os valores da fungao
pertinéncia conforme as analises estatisticas. As amostras classificadas foram comparadas
com as descricdes geologicas, admitindo que, mesmo imprecisa, essa informacgéo é
correta. A porcentagem de acerto na simulagéo 5 (escolhida) foi aproximadamente 70%
(Figura 6d), com menores indices para as tipologias com caracteristicas quimicas muito
semelhantes (flogopititos e picrito com xendlitos). Os grupos fuzzy foram verificados
com outros métodos de agrupamento. Na figura 6, é possivel observar que o algoritmo
fuzzy mostrou-se mais eficiente para separar os dominios, com menos misturas de
tipologias nos grupos gerados quando comparado aos demais. Como informacao
adicional a classificacdo dos dominios, o algoritmo difuso atribuiu um grau de pertinéncia
das tipologias a todas as amostras que pode ser usado como uma medida de probabilidade,

ou seja, uma maneira simples de quantificar a incerteza do agrupamento.

Figura 6. Resultados dos agrupamentos. Em a) fuzzy; b) k-means e c) hierarquico.

b)
a) Fuzzy K means

. .
— =FL o
N
- - -. . | ol |
T —————— =8 & B B8
Cluster (=} 2 =] ca a3 6 cr 8
lust:
. . d) Resultados dos testes das varidveis linguisticas
Hierarquico Tioologi Aderéncia fuzzy com a descricao geoldgica (%)
ncaMG potogia 1 2 3 4 5*
mcoms cB 91,6 9755 | 9846 | 98,23 77,1
I I . Fo | 718 | 6399 | 6169 | 6453 | 696
. NL 71,7 84,7 83.65 | 86,12 73,8
R AL 87,6 91,46 | 9146 91,7 91,6
- [ | . - FL 63,8 63,03 65,4 65,85 66,4
- . b PI 2893 | 63,34 | 534 | 4604 | 610
- o 6 G e " CBMS 61,4 97,55 63,9 49,96 67,9
Cluster CBMG | 640 65,22 76.9 51,61 | 842
Total de amostras|  15.733 9.532 10.634 14.618 15.101
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Algoritmo PCA

Doze dos dezenove componentes principais apresentaram variancia inferior a 0,7,
isso significa que é possivel descartar 12 atributos, restando sete varidveis significativas,
uma reducdo de 63% no numero de varidveis. Vale ressaltar que em todas as
metodologias, quatro das sete variaveis selecionadas sdo quimicas e, as trés variaveis de
processo (em negrito na figura 7a) apresentam valores elevados de correlagdo com as
outras variaveis quimicas (Figura 7b), sendo consideradas redundantes. O Fe;Os
apresenta alta correlacdo MMAG consequentemente, os valores altos de um induzem os
valores altos do outro e por isso ndo precisam coexistir simultaneamente. O mesmo
acontece com Nb, Ose Nb2Os_RF; P20s, CaO, P.Os C e CaO_C; MgO e MgO_C. Assim,
podemos concluir que as varidveis quimicas exaustivas sdo as mais relevantes para

explicar a variabilidade dos dados.

Figura 7. Em a) variaveis selecionadas na PCA, em b) similaridade entre as variaveis.
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Algoritmos regressao linear, random forest e SVM

Das variaveis selecionadas na PCA, trés (P20s, Fe;O3 e MgO) estéo presentes em
todas as amostras do banco de dados. Além disso, essas varidveis sao utilizadas para
classificacdo do minério e controle de lavra, portanto o rigor analitico desses atributos
tende a ser maior, ponto positivo a considerar nos modelos de predicdo. Para verificar se
haveria impacto em trabalhar com menos variaveis, os modelos de predicdo foram
testados utilizando todas as variaveis quimicas selecionadas e somente essas trés. N&o foi
observado uma queda significativa nos coeficientes de correlacdo quando se utilizou as
trés variaveis (Figura 9a). Os modelos de predicdo apresentaram de maneira geral indices
satisfatorios para previsdo das respostas metaltrgicas. O Random forest gerou 0s maiores
coeficiente de correlacdo, porém, os melhores resultados para as métricas: erro médio
absoluto (MAE) e erro quadratico médio (MSE) foram obtidos no modelo SVM e RL. Os
valores de MAE e MSE (Figura 9b) entre os trés modelos se mantiveram muito proximos,

variando, na maioria das vezes, em casas decimais. O coeficiente de correlagdo mostrou
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maior diferenca do RF para RL e SVM, sendo o RF o método escolhido para predi¢éo
das variaveis de processo. Esses resultados sdo uma importante contribuicdo das ciéncias
da computacdo para previsibilidade da usina, pois permitirdo em etapas futuras a
simulacgdo dos teores e aplicacdo da funcdo de transferéncias nos dados simulados para

compor o modelo de recursos final.

Figura 9. Em a) coeficiente de correlagdo dos modelos usando todas e trés variaveis. Em b)

Validagdo cruzada dos modelos preditivos e métricas de avaliagdo.

a) Comparagéo dos modelos alterando o niimero de variveis b) Validag#o cruzada dos algoritmos testados com as variaveis P,0s, Fe,0;, MGO
arorit] Gorrii l Todas varidveis | P:Os,Fe;,0,, MGO | [F— R RF _ sw
| \ RL ] RF I SWM | RL | RF | SVM o MAE MSE ICORRELAcAo MAE ‘ MSE |CORRELAGAO| MAE MSE  [CORRELAGAO
g 8| 0 |04 08 o0& | 06 08 082 . 8 | "Fo | 405 2760 0.46 426 3047 0.83 405 2810 0.52
39 FLO | 049 086 072 | 037 077 042 g ‘5| FO 489  44.47 0.37 519 4867 0.77 510 4651 0.42
LE cBMS | 068 09 07 | 067 087 07 || & @B cBMs | 478 3676 067 513 4230 0.87 475 3676 07
CBMG | 064 088 077 | 062 08 068 Z| ceMo | 490 4142 0.62 500 4244 0.85 487 4154 0.68
g | Fo | 082 094 088 | 079 092 082 [T o Fo | 548 57.53 0.79 561  60.42 0.92 521 5565 082
3 § | FLO | 088 09 094 | 08 094 088 || FE| FO | 663 7109 0.85 682 7515 0.94 623 6859 0.88
$®oBMs | 066 09 079 | 057 087 065 | 2 ®| ceMS | 444 3593 0.57 458 3754 0.87 438 3485 0.65
E | cBMG | 083 095 089 | 079 094 086 E| cBMG | 528 5030 0.79 460 4572 0.94 464 4152 0.86
o FO | 062 087 081 | 043 081 051 o FO 208 8.02 0.43 208 807 0.81 209 807 0.51
0 FLO | 067 09 08 | 053 08 059 o | Fo | 345 1820 0.53 344 1908 0.86 346 1917 0.59
& |ceMs | 073 098 09 | 05 08 06 & | cems | 205 795 0.56 210 883 0.85 199 837 0.6
O |ceMo | 078 0% 091 | 062 087 065 & | ceme | 217 865 0.62 217 897 0.87 209 904 0.65
CONCLUSOES

A geometalurgia € um ramo multidisciplinar da engenharia e cada vez mais as
ferramentas computacionais se fazem necessarias quando se pretende obter respostas de
processo. Nas principais fases da construgdo do modelo geometaltrgico vimos que a
integracdo entre o conhecimento geologico e as ciéncias da computacdo foi fundamental
para a viabilidade do modelo. A capacidade de definir classes consistentes usando o
algoritmo fuzzy reduziu os riscos da etapa critica de modelagem dos dominios. Além de
garantir a replicabilidade do procedimento, diminuiu a subjetividade e o tempo gasto na
interpretacdo dos dados pelo geomodelador, e introduziu uma medida de incerteza dada
pelo grau de pertencimento da classificacdo fuzzy. A selecdo dos atributos por PCA
otimizou todas as analises subsequentes relacionadas aos modelos preditivos, ndo sé por
eliminar recursos redundantes, garantido maior acuracia e agilidade dos algoritmos e
procedimentos geoestatisticos, mas também por evidenciar que as variaveis aditivas eram
suficientes para captar a variabilidade do fenédmeno neutralizando questdes relacionadas
ndo aditividade das variaveis de processo.

Em dltima anélise, vimos que obter funcbes de transferéncia, que associem as
caracteristicas das propriedades priméarias do depdsito com o desempenho da planta é

plausivel quando o banco de dados metalirgico ndo consegue suprir as premissas para
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uma boa modelagem desses atributos. Essa alternativa tem possibilitado a construgéo de
modelos preditivos cujo objetivo final € otimizar recursos minerais, custos e receitas.
E fato que integragdo entre geociéncias, estatistica e computagdo é um pilar

fundamental para os estudos geometallrgicos.
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