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RESUMO

A modelagem de depoésitos minerais tem sido aprimorada ao longo dos anos com a
incorporacdo de informacgdes geoldgicas, quimicas e metallrgicas. No entanto, a
diversidade dessas informacdes torna essa atividade dispendiosa, ja que os dados nao séo
unificados nos procedimentos, no suporte amostral e nas quantidades. A ndo aditividade
e a ndo linearidade de certos atributos impdem mais dificuldades. Recentemente, novas
abordagens em geometalurgia computacional tém mostrado progressos notaveis na
analise de dados espaciais para contornar os desafios que restringiriam a criagdo desses
modelos. Este estudo é impulsionado por essas novas metodologias e emprega técnicas
de aprendizado de maquina para viabilizar o modelo da Mina Chapaddo, enfrentando
dificuldades, como a complexidade geoldgica dos contatos transicionais e a sobreposi¢cdo
de estruturas, além da falta de uniformidade no banco de dados, isto &, as informacdes
metallrgicas sdo significativamente menores em comparacdo com as outras. Essa
situacdo ndo € exclusiva de Chapaddo, mas sim comum a maioria dos depdsitos minerais,
que frequentemente limitam a modelagem dos minérios aos atributos primarios da rocha.
A generalizacdo dos modelos metaldrgicos é opcéo valida quando as relacGes entre as
caracteristicas geoldgicas e as respostas de processamento sdo bem definidas. Sob essa
perspectiva, tipologias de minério foram definidas, cujas caracteristicas geoldgicas e
quimicas sdo compativeis com os resultados metalargicos. O algoritmo fuzzy foi testado
para gerenciar a incerteza do fendmeno estudado e para classificar as amostras de
sondagem em dominios tipologicos modelados por krigagem dos indicadores. Trés
técnicas de aprendizado de maquinas foram analisadas para predicdo dos atributos de
processo. Os resultados satisfatérios dos algoritmos de predicdo possibilitaram a
simulacdo geoestatistica das variaveis priméarias para cada dominio do modelo
geometalurgico que foram reconciliadas com os dados de producéo. Foi possivel observar
que o modelo geometalurgico obtido pode ser utilizado para prever o desempenho do
minério na planta de processamento mineral.

Palavras-chave: Geometalurgia, Agrupamento de dominios, Aprendizado de maquinas.



ABSTRACT

Mineral deposit modeling has been improved over the years with the incorporation of
geological, chemical, and metallurgical information. However, the diversity of this
information makes this activity expensive since the data are not unified in procedures,
sample support, or quantities. The non-additivity and non-linearity of certain attributes
impose further difficulties. Recently, new approaches in computational geometallurgy
have shown remarkable progress in the analysis of spatial data to overcome the challenges
that would restrict the creation of these models. This study is driven by these new
methodologies and employs machine learning techniques to enable the Chapaddo Mine
model, facing difficulties such as the geological complexity of transitional contacts and
overlapping structures, in addition to the lack of uniformity in the database, that is, the
metallurgical information is significantly smaller compared to the others. This situation
is not exclusive to Chapadéo, but is common to most mineral deposits, which often limit
mineral modeling to the primary attributes of the rock. The generalization of metallurgical
models is a valid option when the relationships between geological characteristics and
processing responses are well defined. From this perspective, ore typologies were
defined, whose geological and chemical characteristics are compatible with the
metallurgical results. The fuzzy algorithm was tested to manage the uncertainty of the
studied phenomenon and to classify the drill samples into typological domains modeled
by kriging of the indicators. Three machine learning techniques were analyzed to predict
the process attributes. The satisfactory results of the predictive models allowed the
geostatistical simulation of the primary variables for each domain of the geometallurgical
model that were reconciled with the production data. It was possible to observe that the
geometallurgical model obtained can be used to predict the performance of the ore in the
plant.

Keywords: Geometallurgy, Domain clustering, Machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Estudos apontam que o Brasil € um dos maiores produtores e exportadores de
alimentos. O pais € responsavel, atualmente, por cerca de 8% do consumo global de
fertilizantes, ocupando a quarta posicdo, atras apenas da China, india e dos Estados
Unidos. No entanto, mais de 87% dos fertilizantes utilizados no Brasil s&o importados,
evidenciando um elevado nivel de dependéncia externa (Ministério da Agricultura, 2022).
Dos elementos quimicos presentes nos fertilizantes, conforme quantidade e proporgéo, o
nitrogénio, o fésforo e o potéssio sdo 0s que suprem as maiores deficiéncias do solo, por
isso a formula bésica dos fertilizantes NPK é usada.

O fosforo é o elemento presente na commoditie desta pesquisa, encontrado na
natureza como fosfatos de rocha em depoésitos de origens sedimentares, igneas e
biogenéticas. Os minérios de fosfatos sedimentar estéo localizados nos Estados Unidos,
no Marrocos e no Oriente Médio. J& os minérios de fosfatos igneos estdo presentes na
Africa do Sul, Russia, Finlandia e Brasil. No Brasil, 0os maiores depdsitos minerais de
rocha fosfatica estdo nos estados de Minas Gerais, Goias e Sdo Paulo, e mais de 80%
dessa producéo provem dos municipios de Tapira e Araxa, em Minas Gerais, e de Catalao
e Ouvidor, em Goiéas. A explotacéo do fosfato ocorre nas rochas carbonatiticas com teores
de P.Os em torno de 10% (Saab; Paula, 2008).

Ademais, pesquisas recentes realizadas pelo Servico Geoldgico Brasileiro (SGB-
CPRM), relacionadas aos recursos minerais para fertilizantes no Brasil, indicam que
apesar de a industria nacional de fertilizantes fosfatados apresentar dados crescentes de
producdo ao longo dos anos, o Brasil tem hoje uma situacdo desconfortavel em relacéo
ao fosfato face a limitada fonte natural de recursos, pois ndo existe descoberta de novas
reservas. Dessa forma, a tendéncia € a producdo em minério de menor teor com alto custo
e 0 esgotamento de parte de suas reservas até 2050. O maior tempo de vida para as minas
é de 36 anos. Assim, vale destacar que, se descoberta novas reservas 0s empreendimentos
mineiros em fosfato levam de 6 a 10 anos para o inicio de producdo (Ministério da
Agricultura, 2022, n.p).

Grasso (2015) cita vinte complexos alcalino-carbonatiticos com ocorréncias de
fosfatos no Brasil, todavia, apenas alguns desses complexos podem ser considerados
depositos econdmicos de fosfato, e somente sete possuem minas em operacio. E o caso

das minas de Araxd, Tapira, Salitre em Minas Gerais; Cataldo | e Il em Goias, Jacupiranga
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e Juquid em S&o Paulo; e Angico dos Dias na Bahia. Portanto, faz-se urgente a tomada de
medidas para mitigar a situacdo do Brasil no cenéario de rochas fosfaticas. A SBG e o
Centro de Tecnologia Mineral realizaram vérios estudos e apontaram a necessidade de
(Mapa, 2022):

)] Investimentos em pesquisas e descoberta de novas reservas para a
manutencéo da producdo brasileira a longo prazo. Cerca de 60% e 21%
do territorio nacional estdo mapeados nas escalas 1:250.000 e 1:100.000,
e menos de 5% tém cartografia geoldgica compativel com a escala de
1:50.000;

i) Incentivo ao didlogo entre instituicdes governamentais e o setor privado
para o desenvolvimento de novos projetos e novas cadeias emergentes em
fertilizantes para viabilizar o ingresso da mineracdo no mercado de
capitais, em especial na fase da pesquisa mineral, com o estimulo a junior
companies;

1)  Formatar e ampliar a rede de pesquisa sobre beneficiamento de minérios
de fosfato. Bem como estimular pesquisas e estudos de melhorias na
cadeia produtiva, da geologia a concentracdo. Isso envolveria
pesquisadores de instituicdes técnico-cientificas brasileiras e as empresas
atuantes na producao de rochas fosfaticas, buscando aumento da vida util
das minas. Um exemplo desta medida, € o projeto de pesquisa fruto da

parceria entre Universidade Federal de Cataldo e CMOC Brasil.

Visando a cumprir tais medidas, o0 Conselho Nacional de Fertilizantes e Nutricao
de Plantas (CONFERT), sob a lideranca do vice-presidente Geraldo Alckmin, ratificou,
em novembro de 2023, as diretrizes, 0s objetivos e as iniciativas do novo Plano Nacional
de Fertilizantes (PNF). As acBes imediatas e de médio prazo incluem a reativacao ou
expansdo de fabricas de fertilizantes essenciais para o Brasil, principalmente os
nitrogenados e fosfatados. Além disso, o plano sugere um extenso mapeamento geolégico
para avaliar o potencial de fosfato e potassio no pais, prevendo pesquisas regionais em
até 60 areas nas proximas décadas, especialmente nos estados de Goias, Tocantins, Bahia
e Mato Grosso. O objetivo central é alcancar, até 2050, uma producdo nacional que
satisfaca de 45% a 50% da demanda interna. (Ministério do Desenvolvimento, IndUstria,
Comércio e Servicos-MDIC, 2023).
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Sabe-se que a preocupacdo com a demanda de fertilizantes pelo setor agricola no
pais € uma questdo urgente, que exige acOes efetivas para promover a descoberta e
viabilidade de novas jazidas, assim como aumentar a vida Util das minas em operag&o.
Nesse sentido, este estudo se alinha com tais a¢cGes necessarias.

A Mina Chapaddo esté situada no estado de Goias e faz parte do Complexo
Cataldo I. O dep6sito mineral é resultante da concentracdo supergénica de apatita durante
0 intemperismo das rochas e contém abundante apatita residual, pirocloro, monazita,
minerais de titanio (perovskita, ilmenita e anatase) e vermiculita. A lavra da jazida
iniciou-se em uma porcao superficial do manto de intemperismo na zona oxidada e mais
homogénea. Porém, com o aprofundamento da cava, a lavra esta se aproximando da zona
rochosa, 0 que acarreta a diminuicdo dos teores dos minérios e as significativas mudancas
em suas caracteristicas fisicas e quimicas com implicacdes no seu processamento. 1sso
resulta em altos custos de producdo e baixa recuperacdo massica e metalirgica (Braga,
2016). Portanto, reconhecer as caracteristicas mineralogicas é importante para o
desenvolvimento do processo de beneficiamento, como a relacdo minério-ganga,
caracteristicas do mineral de minério, granulometria de liberacéo entre outras.

Um modelo de recursos e reservas bem-feito envolve a criacdo de uma matriz que
inclui mineralogia, teor e parametros metaltrgicos (Williams; Richardson, 2004). Esses
modelos sdo denominados de modelos geometalurgicos e visam o melhor aproveitamento
dos minérios.

Diante do exposto, este trabalho pretende avaliar técnicas que contribuem para a
elaboracdo do modelo geometalirgico da Mina Chapaddo, integrando as informacdes
geoldgicas e os ensaios de flotabilidade. E relevante ressaltar que, na maioria dos
depdsitos de fosfatos residuais, os modelos geoldgicos limitam-se a definicdo das zonas
de intemperismo. Sendo assim, a compreensdao dos protolitos e das caracteristicas da
apatita é geralmente alcancada por meio dos mapas geoldgicos das frentes de lavra. Esse
conhecimento € essencial para prever as respostas dos minérios, tornando a modelagem
das litologias um processo indispensavel. Um desafio na delineacdo espacial das
litologias em depositos igneos como o de Chapaddo esta nas caracteristicas estruturais
desses complexos (stockworks). Essas caracteristicas dificultam as descri¢fes precisas
dos furos de sondagem. Assim, esse estudo propde, além da predi¢do das respostas de
processamento mineral no modelo de blocos, uma abordagem para medir a incerteza

geoldgica na base de dados das descri¢des das amostras.
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1.2 Problema e hipotese

A elaboracéo dos modelos geometalurgicos, exige um banco de dados conciso no
suporte amostral e homogéneo no que se refere as quantidades de amostras para
modelagem de qualquer atributo. O problema é que o banco de dados em estudo nédo
atende a tais critérios e carece de mais ensaios de flotabilidade para a estimativa direta
dessas variaveis. Logo, uma alternativa para suprir essa dificuldade é estudar uma funcéo
de transferéncia que expresse as relacdes entre as varidveis geoldgicas e quimicas
exaustivas com as respostas de processamento mineral. Para isso, € necessaria a
delineacdo de dominios homogéneos que caracterizem o depdsito e podem ser usados
para a inferéncia das variaveis preditoras.

Dessa forma, este é o segundo problema deste trabalho, pois mais de 53% das
amostras dos furos de sondagem que compdem o banco de dados tém descri¢bes
litologicas ambiguas, visto que as rochas ocorrem em corpos ou Veios estreitos,
heterogéneos, sobrepostos e orientados aleatoriamente. Ademais, o tamanho restrito dos
testemunhos de sondagem dificulta a identificacdo das litologias predominantes e pode
induzir a uma descricdo equivocada. Isso demanda que o geodlogo de recursos ou
geoestatistico tenha um trabalho adicional de verificar as amostras para além da regido de
contato dos dominios litolégicos, tornando-se uma tarefa laboriosa.

Portanto, a hipdtese da pesquisa € estudar uma ferramenta que valide as
informacbes dos furos de sondagem e, a0 mesmo tempo, gerar uma medida para
quantificar a incerteza geologica das descricdes. Alguns trabalhos sobre incerteza
geoldgica sdo relatados na literatura, nas etapas de ajuste dos contatos das unidades
modeladas; mas nada foi encontrado sobre a incerteza geoldgica na base de dados em
depdsitos igneos de fosfatos. Assim, se um algoritmo conseguir atingir tais objetivos, as
simulacdes preditivas dos atributos de processo, utilizando ferramentas do aprendizado
de maquina, podem ser avaliadas, aumentando a chance de sucesso do modelo
geometaldrgico.

Para testar essa hipotese investigativa, foi necessario encontrar uma técnica capaz
de mensurar 0 grau de pertencimento ou ndo pertencimento das litologias a um
determinado dominio geoldgico, o que é um desafio para a maioria das técnicas de
agrupamento existentes que ndo consideram a imprecisdo dos clusters.

Acredita-se que, com o desenvolvimento dos algoritmos, a subjetividade no
agrupamento da amostra e a dependéncia do conhecimento especialista para correcédo de

descri¢Oes equivocadas sejam reduzidas, uma vez que a replicabilidade e a padronizacao
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dos conceitos sdo mantidas. Bem como a reducéo do tempo, significativo em trabalhos

de modelagem geoldgica e geometallrgica.

1.3 Objetivos

Para atingir a meta proposta, sdo considerados 0s seguintes objetivos:

e Estudar um algoritmo de agrupamento capaz de quantificar a incerteza
geoldgica.

» Realizar as estimativas espaciais dos dominios tipoldgicos por krigagem dos
indicadores.

» Investigar técnicas de estatistica multivariada e aprendizado de maquina para
determinar qual ferramenta apresenta os melhores resultados na predi¢cdo dos
atributos geometalurgicos.

e Estimar as variaveis preditoras do comportamento do minério utilizando
ferramentas geoestatisticas.

¢ Reconciliar os resultados obtidos no modelo de blocos com os dados da usina.

1.4 Contribuicdo da tese

Esta tese pretende contribuir com a confec¢cdo do modelo geometaldrgico da Mina
de Fosfato Chapadédo por meio da interface multidisciplinar entre geociéncia, estatistica
e ciéncias da computacdo sem que informacdes adicionais tenham que ser coletadas,
permitindo o aproveitamento maximo dos recursos materiais e do banco de dados que a
empresa tem disponivel. A intencdo é que as ferramentas utilizadas facilitem o
gerenciamento da variabilidade geologica e o entendimento da relacao entre geologia e

processamento mineral.
2 GEOMETALURGIA

A geometalurgia foi inicialmente difundida através da caraterizacdo tecnoldgica.
De acordo com Hoal (2008), Mcquiston e Bechaud ja haviam discutido esse tema em
1968, focando na amostragem de depdsitos minerais durante a etapa de pesquisa.
Williams (2013) cita os primeiros trabalhos de caracterizacdo tecnologica, ferramenta
importante da geometalurgia, na década de 70; mas foi a partir dos anos 2000 que a
geometalurgia passou a ser reconhecida como ciéncia até entdo ndo era identificada com

este nome.
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Segundo Kanh (1988), alguns trabalhos de caracterizacdo tecnoldgica no Brasil
foram realizados nas décadas de 70 e 80 por Paulo Abib Engenharia em jazidas de
fosfatos, porém poucos estudos eram divulgados nessas épocas. Um aumento das
pesquisas em geometalurgia ocorreu nos anos 2000, com destaque em jazidas de minérios
de ferro (Hsieh, 2005; Debrincat; Loo; Hutchens, 2004; Goldrinng 2003; Vieira et al.,
2003; Ottoni, 2002; Ishikawa et al., 1983 apud Chemale et al., 2013).

De acordo com Deutsch (2015), a geometalurgia se consolidou devido a
diminuicdo dos teores nas maiores reservas em lavra associada a um crescente aumento
do conhecimento geolégico e mineral. Estudos apontam que as caracteristicas
mineral6gicas impactam na recuperacdo massica e metaldrgica dos minérios (Braga;
Costa, 2016). Portanto, a geometalurgia tem um carater multidisciplinar e exige um
entendimento das informacGes geoldgicas, mineraldgicas e metalurgicas para construir
um modelo espacial para a gestdo da producdo (Lamberg, 2011).

Uma boa avaliagdo de recursos via modelos tridimensionais com informagdes
geoldgicas e metaldrgicas reduz significativamente as incertezas da planta. Dessa forma,
durante o planejamento de lavra, fatores que poderiam afetar negativamente a
concentracdo do minério podem ser previamente identificados e compreendidos para a
otimizacdo das atividades. Dunham e Vann (2007) sugerem que é possivel tomar medidas
durante a etapa de planejamento para administrar as consequéncias de um material com
resposta metalUrgica inferior a esperada, por exemplo, adotando a blendagem do minério
em casos nos quais ha conhecimento de que este ndo atingiria a qualidade do concentrado
desejada.

Os modelos geometallrgicos sdo necessarios e podem ser inicialmente avaliados
a partir de amostras de sondagem de exploracdo. Para Williams e Richardson (2004), a
confeccdo desses modelos segue um fluxo que comecga com a selecdo de um niimero de
amostras informadas pela geologia para ensaios que determinam parametros metalUrgicos
dos minérios. A interpolacdo desses parametros por técnicas reconhecidas de

geoestatistica é utilizada para apoiar 0 modelo de processos.

2.1 Banco de dados

A estrutura de dados e a modelagem de dados em geometalurgia dependem de
qual abordagem geometallrgica é usada em uma mina. O processo de criagédo,
manutengdo e utilizacdo de um modelo geometalirgico é chamado de programa

geometaldrgico (Figura 1). Dentro de um programa geometalirgico é definido o uso de
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dados geoldgicos, a estratégia de amostragem, 0os métodos de teste e os resultados da

simulacdo (Liebezeit et al., 2011).

Parametros do o
o g Previsdo de
modelo de processo produgdo

Dados Modelagem Modelo e

s Teste . . -
geologicos st e preditiva simulagdes da
planta

Amostragens para - Paramet;olm:ta:rglco
teste metallrgicos em modelo de bloco

. Y

Figura 1. Exemplo das etapas de um programa geometalurgico. Adaptado de P. Lamberg, 2011.

Entende-se que o levantamento do banco de dados e a selecdo das amostras é o
passo inicial e, por isso, 0 mais critico do programa geometalirgico (Williams;
Richardson, 2004). Ademais, um desafio que um programa geometallrgico precisa
resolver a principio € definir quantas amostras sao necessarias para diferentes ensaios e
quais sdo as técnicas envolvidas no desenvolvimento de um sistema geometalirgico
confiavel. Se o nimero de amostras for muito pequeno, 0 modelo pode ser impreciso ou
até mesmo defeituoso. Por certo, um ndmero maior de amostras proporciona maior
precisdo de previsdo, mas custos e tempo gastos em amostragem adicional e seus ensaios
devem ser justificados (Lyshchuk, 2019).

Constata-se que algumas propriedades primarias, como contedo de metal (teores)
e caracteristicas geologicas qualitativas (litologia, alteracdo e estilo de mineralizacao)
estdo abundantemente disponiveis na maioria dos projetos de mineracdo. Os teores sao
propriedades fundamentais, pois medem metal contido, e possuem atributos valiosos: sao
quantitativos, continuos e aditivos. Assim, as feicdes geoldgicas sdo qualitativas e sujeitas
a interpretacdo dos gedlogos (que podem ser reinterpretadas e variam com o tempo).
Variaveis menos abundantes séo as de caracterizacdo mineralégica, uma vez que métodos
de aquisicdo mais caros sdo necessarios para obter informacbes da mineralogia, por
exemplo, difracdo de raios-X (XRS) e microscopia eletrénica de varredura (Sepulveda et
al., 2018).

Destaca-se que o critério de amostragem adensada e 0s procedimentos confiaveis
para obtencdo dos teores de metal ndo sdo utilizados para incorporar as informacGes

metallrgicas ao modelo (Lozano; Bennet, 2003). Os ensaios e testes de processo sdo
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relativamente caros, usam grandes volumes de amostras e requerem instalacbes de
laboratorio comerciais (Lozano; Bennet, 2003; Coward et al., 2009).

As diferencas significativas entre o grande numero de amostras registradas em
bancos de dados geoldgicos e as relativamente poucas amostras dos bancos de dados de
testes metalUrgicos dificultam a inferéncia das respostas metallrgicas no modelo de
recursos usando métodos geoestatisticos (Hunt et al., 2013). Na atual abordagem
geometallrgica, a informacdo geoldgica continua sendo usada, inicialmente para
classificacdo de dominios e depois avaliada criticamente em relacdo aos resultados dos
testes geometallrgicos a fim de suprir a caréncia dos ensaios de processo.

Outro ponto importante em relacdo ao banco de dados geometallrgico é que
muitas variaveis apresentam caracteristica de ndo aditividade e ndo linearidade, o que
pode exigir métodos de aumento da escala de laboratorio (tamanho da amostra) para
escalas de producdo (Dunham; Vann, 2007) impondo ainda mais dificuldades para a

modelagem geometallrgica.

2.2 Variaveis geometalurgicas

A relevancia geometalurgica para o planejamento de lavra e operacdo da planta
de beneficiamento é baseada em reconhecer variaveis que contribuem para a valorizagédo
do recurso. Esses atributos compreendem a caracterizacdo do material, dureza e
moabilidade, liberacdo mineral, recuperagdo massica e metallrgica, consumo de
reagentes, além dos atributos tradicionais, como o teor (Chibaya, 2013).

Uma discusséo relacionada ao tratamento desses dados é a ndo aditividade e ndo
linearidade de algumas varidveis. Segundo Carrasco et al. (2008), a aditividade é a
propriedade que permite que a média de algumas variaveis seja calculada por meio de
uma simples média linear, ou seja, a quantidade média é igual a média das quantidades,
como exemplo dos teores médios de uma jazida. Nesse mesmo trabalho, os autores
demonstram que a recuperacdo massica € aditiva, mas a recuperacdo metalUrgica e o teor
de concentrado ndo sdo. A ndo aditividade implicita das variaveis de resposta pode ser
simplesmente ilustrada por meio da desigualdade de Jensen. Desse modo, quando a
relacdo entre duas variaveis € nao linear, uma média linear simples ird subestimar ou

superestimar o valor verdadeiro.
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Resposta
Resposta

Variavel Variavel

1 -Médialinear dos dados B subestima a resposta
2 - Média linear dos dados g superestima a resposta

Figura 2. Desigualdade de Jensen (adaptado de Coward et al., 2009).

As varidveis independentes e aditivas permitem o uso de métodos de estimativa
lineares, como a krigagem ordinaria e a krigagem simples (Matheron, 1963), pois podem
ser calculadas linearmente e aumentadas em escala. Ja para os atributos que apresentam
caracteristicas de ndo aditividade, como a maioria das variaveis de processo, a estimativa
linear aplicada a esse tipo de variavel pode resultar em medias tendenciosas (Dunham;
Vann, 2007).

Por essa razéo, outras ferramentas como geoestatistica ndo linear e a simulacéo
geoestatistica vém sendo empregadas para construcdo de modelos geometalurgicos.
Richmond e Shaw (2009) recomendam a utilizacdo de krigagem dos indicadores para
estimar variaveis geometalUrgicas ndo aditivas, estimando uma probabilidade ao invés da
variavel em questdo. Coward e Dowd (2015) e Coward et al. (2009, 2013) sugerem que,
quando possivel, as propriedades primarias da rocha (atributos medidos diretamente nas
amostras de rocha) sejam usadas para prever propriedades de resposta de processamento,
como recuperacao e desempenho de cominui¢do. Assim, usar variaveis primarias aditivas
para prever variaveis de resposta ndo aditivas minimiza os vieses relacionados a nao
aditividade (Carrasco et al., 2008; Newton e Graham, 2001) e resolve o problema do
namero reduzido de variaveis metalUrgicas recorrentes na maioria dos bancos de dados
mineiros. Ademais, Deutsch (2013) sugere utilizar simulacdo para predizer as
propriedades metallrgicas, visto que suposi¢fes de linearidade da varidvel ndo sdo
assumidas neste caso e a simulacdo ainda tem a vantagem de avaliar a incerteza dos
atributos, o que € importante para informar a variabilidade a planta de beneficiamento.
Esse mesmo autor apresenta alternativas, como a criacdo de um modelo numérico ou
funcdo de transferéncia capaz de correlacionar as propriedades da rocha (variaveis
primarias) com as variaveis secundarias. Boisvert et al. (2013) utilizaram a simulagao

sequencial gaussiana combinada com componentes principais, analise de regressdo e
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outras técnicas de geoestatistica multivariada para lidar com os atributos metalUrgicos na
mina australiana de Olympic Dam. Outros artigos e pesquisas utilizando as alternativas
citadas acima para variaveis geometalUrgica podem ser vistos em Newton e Graham,
(2011), Hunt et al., (2013); Deutsch, (2015); Coward, (2015); Sepulveda, (2018);
Fernandes (2013); Motta, (2014); Braga, (2015); Vieira (2016); Braga Jr., (2017);
Batelochi, (2018); Drumond (2019); Niquini, (2020).

Existe uma série de procedimentos e técnicas na literatura para estimativa de
variaveis metallrgicas, sejam aditivas ou ndo aditivas. Cabe aos geoestatisticos ou
geomodeladores determinarem qual resposta se deseja obter ao elaborar o modelo em
busca de informacgdes coesas com o banco de dados e a realidade observada em cada

depdsito estudado.

2.3 Modelagem espacial e geoestatistica

Para construir modelos tridimensionais, a estrutura classica da geoestatistica
precisa ser adotada. Um pré-requisito para modelagem geoestatistica € o estabelecimento
de relacdes estatisticas representativas. As relacGes estatisticas univariadas sdo definidas
nos histogramas e modelos de distribuicdo; nas estatisticas espaciais bivariadas na forma
de funcdes de covariancia ou variogramas; e nas estatisticas multivariadas, incluindo
matrizes de correlacdo (Deutsch, 2015).

Essas relacGes estatisticas sdo calculadas em um dominio espacial estacionario
para cada variavel aleatoria. As variaveis aleatorias podem ser de natureza continua ou
categorica. Uma variavel continua, como concentragdes de metal ou parametros
metaldrgicos, € medida em uma escala quantitativa. Por outro lado, uma variavel
categorica refere-se a condicdes de estado geralmente ndo ordenadas, como tipos de rocha
ou solo, conforme Goovaerts (1997). Uma sequéncia simplificada para elaboracdo dos
modelos 3D pode ser dada pela defini¢cdo dos dominios espaciais, seguida da interpolacao

dos atributos categdricos ou continuos, utilizando ferramentas geoestatisticas.

2.3.1 Definicdo de dominios

A elaboracdo dos modelos de recursos ocorre apds as etapas de amostragem e
ensaios de laboratdrios e necessita de dados suficientes para permitir uma inferéncia
viavel das estatisticas necessarias (Larrondo; Deutsch, 2004). Segundo Larrondo e
Deutsch (2004), as técnicas geoestatisticas mais comuns sdo baseadas em fortes

suposi¢des de estacionaridade de segunda ordem, ou seja, a média, a variancia e a
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covariancia dos atributos permanecem constantes em todo o dominio e ndo dependem da
localizagdo dos pontos, mas apenas da distancia entre eles. Portanto, a definicdo dos
dominios é uma das primeiras tarefas na modelagem espacial (Braga; Costa, 2016).

A modelagem dos dominios tem sido restrita aos grupos geolégicos com base na
litologia e teor. Os dominios metalUrgicos sdo modelados com menos frequéncia, dada a
quantidade inferior de informacdo. Vale ressaltar que modelos 3D baseados em unidades
geoldgicas, podem ou ndo ser estatisticamente homogéneos para 0s parametros de
processo (Dominy et al., 2018). Entende-se que o agrupamento geometalUrgico €
semelhante ao agrupamento geoldgico, mas se concentra nas caracteristicas
geometallrgicas do minério para fornecer uma base para a otimizacdo integrada da
mineracdo ao processamento. Em ambos 0s casos é necessario separar as amostras e
definir os limites entre os dominios.

Um aspecto a ser pontuado em relagcéo a delineacdo dos dominios é o fato de ser
comum na literatura encontrar referéncia aos limites entre as unidades geoldgicas ou
corpos de minérios como “hard” ou “soft” (Larrondo; Deutsch, 2004), mas geralmente,
sobreposicOes de estruturas geoldgicas ocorrem durante e apos o processo de formacao
dos depositos, agregando complexidade as mineralizacBes e consequentemente ao
processo de concentragao.

Da perspectiva de sistemas complexos, 0s processos responsaveis pela formacéo de
depdsitos minerais sdo multiescalares (escala regional a microscépica) e multivariados
(uma interagdo complexa de processos dinamicos crustais e superficiais) (Frimmel;
Nwaila, 2020), ou seja, uma descricdo exata e uma amostragem completa de um sistema
geoldgico sdo impossiveis em todas as escalas de mapeamento. A exemplo da Mina
Chapaddo, na qual sdo observadas estruturas transitorias resultantes do processo
geoldgico de formacéo da jazida associado a altera¢do intempérica.

Como consequéncia dessa variabilidade dos eventos geoldgicos comuns nos
depdsitos minerais, uma busca por técnicas computacionais de estatistica multivariada e
aprendizado de maquina estdo sendo empregadas para auxiliar nos agrupamentos e na
determinacdo da imprecisdo dos dominios de estimativa.

Vale ressaltar que a precisdo e qualidade das estimativas do modelo de recursos
depende da solidez do conhecimento geoldgico (variaveis categoricas) e da integridade

dos dados de amostragem (variaveis continuas) (Chibaya, 2013).
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2.3.2 Krigagem dos indicadores

As variaveis categdricas que expressam as informacdes geoldgicas sdo
frequentemente modeladas por métodos tradicionais que ainda sdo os métodos mais
empregados na mineracdo. No entanto, esses métodos convencionais, conhecidos como
modelagem explicita, apresentam algumas limitacGes quanto ao tempo de construcéo do
modelo, j& que a interpretacdo é feita de forma manual, e influenciada pela génese dos
depdositos minerais. Dessa forma, quanto mais complexo é um depdsito, mais laboriosa é
a modelagem para o intérprete ou modelador e, muitas vezes, essas interpretacdes sao
estabelecidas de maneira subjetiva, contando com a experiéncia do especialista.

As metodologias usadas para modelar dominios além da interpretagdo manual de
secBes e construcdo de sélidos sdo: estimativa por vizinho mais proximo e métodos
geoestatisticos avancados como a krigagem da indicatriz, simulagdo sequencial dos
indicadores, geoestatistica multiponto e algoritmos que utilizam fungdes de base radial
(RBFs).

De acordo com Newton e Graham (2011), nos dados avaliados, a krigagem da
indicatriz apresentou melhores resultados quando comparada ao vizinho mais proximo.
Ja a interpretacdo de secdes mostrou-se uma tarefa trabalhosa e demorada.

Em trabalhos anteriores de modelagem de dominios na Mina Chapaddo, a
krigagem dos indicadores apresentou bons resultados, sendo utilizada neste estudo devido
a sua consisténcia e ampla utilizacdo. A krigagem dos indicadores (KI) se baseia na
construcdo de uma funcéo de distribuicdo de probabilidades acumuladas por meio de uma
transformacéo ndo linear (Journel, 1983). A interpolacdo nédo linear inclui métodos para
estimar a expectativa condicional, e ainda a distribuicdo condicional de um valor em um
local, ao invés de simplesmente prever o proprio valor.

A estimativa tem inicio com a transformacdo da variavel original em variavel
indicadora que revela se a variavel transformada pertence a uma dada classe de valores.
Se a variavel pertence aquela classe de valores, a sua correspondente variavel indicadora
recebe o valor um (1), e em caso contrario, o valor zero (0). Para a interpolacdo de dados
categdricos em modelagem de depositos minerais, a Kl ird produzir a probabilidade de
um local estar associado a um determinado tipo de rocha ou dominio e, assim, delineara
0s contatos geoldgicos do depdsito (Sinclair; Blackwell, 2004).

Soares (2006) define a variavel indicatriz categérica 1(x) como uma variavel que
pode assumir dois valores possiveis no espago X, em um sistema binario composto por

dois corpos, X e X, dentro de uma determinada area A, ou seja:
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lsex € X
I(x) = {O sex € Xc, sendo4d = X U Xc (1)

Assim, a variavel categorica I(x) é transformada por meio de codificagdo binaria
(0 e 1) e tem probabilidade de pertencer aos corpos X ou Xc, 0 que garante que 0s eventos
sejam mutuamente exclusivos. Os variogramas para a variavel categorica I(x) devem ser
construidos e, conhecendo os variogramas, inicia-se 0 processo de interpolacdo das
probabilidades. O variograma é uma funcdo que caracteriza o grau de continuidade
espacial de um fendmeno, em que no eixo horizontal do gréafico plotam-se distancias,
enquanto no eixo vertical as meias-médias das diferencas quadraticas dos valores sdo
separadas por um vetor h. Em se tratando de indicadores, a equacdo do variograma pode

ser descrita (Goovaerts, 1997):

Y (st = s B i atgisi =i g s )? @

As aplicacbes de variacbes em torno da krigagem dos indicadores s&o
apresentadas por Goovaerts (1997), como a kriagem simples dos indicadores, krigagem
ordinaria dos indicadores, krigagem dos indicadores da mediana e co-krigagem dos
indicadores. Entre as mais citadas estdo a krigagem simples (KS) dos indicadores e a
krigagem ordinéria (KO). Na KS, o conceito de média conhecida e constante em todo o
dominio que realiza uma estimativa por krigagem simples se mantém como definido na
equacao 3:

o (W k) = pic + T8y 1K (u, k) - [i(ua k) — ] (3)

em que p*sk(u, k) é a estimativa da probabilidade da categoria k prevalecer no local; u,
15K (u, k) é o peso de krigagem simples para o indicador; i(us k), px € a probabilidade
média global desagrupada para cada categoria; e n € o nimero de dados usados para a
estimativa (Goovaerts, 1997).

Na krigagem ordinaria, os conceitos sobre as flutuacGes locais sdo considerados
sobre a média dos indicadores, limitando a hipotese de estacionariedade a uma vizinhanca
local (Goovaerts, 1997):

Pox (W k) = Xg=11g% (w, k) - i(ug, k) (4)
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em que p*ok(u, k) é a estimativa da KO da probabilidade da categoria k prevalecer no
local; u, 9% (u, k) é o peso de krigagem ordinaria para o indicador i(u,, k); € n é 0 nimero
de dados utilizados na estimativa (Goovaerts, 1997).

Tanto a krigagem simples quanto a krigagem ordinéria dos indicadores sdo bons
interpoladores e irdo fornecer um valor resultante entre o intervalo O e 1 para cada local
ou ponto estimado, e as probabilidades devem somar 1 (Glacken; Blackney, 1998), mas
essas condigdes nem sempre sdo satisfeitas se as K categorias sdo estimadas de maneira
independente. Esse problema é conhecido como desvio de relagcdo de ordem. Por isso,
para contornar essa situacdo Goovaerts (1997) propde corrigir as estimativas ja
realizadas: substituindo o valor fora do intervalo [0,1] pelo valor de fronteira mais
préximo, ou dividindo as estimadas pela soma das probabilidades. Outra possibilidade é
utilizar um mesmo variograma e uma mesma estratégia de busca para a estimativa de
todos os indicadores das K classes. A utilizagdo de um mesmo variograma e estratégia de
busca faz com que 0os mesmos pesos de krigagem sejam utilizados nas estimativas das K
classes. Portanto, o resultado é que a soma das probabilidades estimadas fica sendo 1.
Porém, para a estimativa de muitas classes com caracteristicas espaciais distintas, essa
alternativa pode néo ser viavel.

Uma vez estimadas as probabilidades e verificados os desvios de relagdo de
ordem, deve-se retornar com o tipo (X ou Xc) correspondente ao ponto ndo amostrado,
dado pelo valor mais provavel (Teng; Koike, 2007, apud Yamamoto; Landim, 2013). E
importante mencionar que essa tarefa nem sempre é simples quando ndo ha uma categoria
cuja probabilidade é bastante superior as demais. Por exemplo, em casos de modelagem
com 5, ou mais categorias, as probabilidades divididas entre as cinco categorias podem
levar a uma situacdo em que a categoria definida pelo maior valor apresenta uma
probabilidade menor que a soma das estimativas das outras categorias, assim, o bloco tem
maior chance de ndo ser a categoria de maior valor; cabendo uma discussdo mais ampla

sobre assunto.

2.3.3 Simulacéo sequencial gaussiana

Os modelos numéricos, relacionadas a quantificacdo das variaveis continuas de
um depdsito mineral, podem ser amplamente classificados como deterministicos, onde ha
um unico modelo do depésito; ou estocésticos, onde hd multiplas realiza¢es do depdsito.
De uma perspectiva estatistica, eles correspondem a modelos estimados e simulados do

deposito, e os métodos mais comumente utilizados so a krigagem ordinaria e a simulagao
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estocéstica. O proposito do modelo e os objetivos do estudo determinardo se 0 modelo
construido serd deterministico com uma Unica melhor estimativa ou estocéstico com
multiplas realiza¢des do atributo (Deutsch, 2015).

Por isso, se 0 objetivo do estudo € inferir uma Unica melhor estimativa e minimizar
os erros locais de um conjunto de propriedades de rochas em um dominio para estimativa
e classificagdo de recursos, uma abordagem deterministica como a krigagem ordinaria
pode ser usada, pois fornece um método robusto para a estimativa espacial de
propriedades de rochas em um dominio geoldgico (Rossi; Deutsch, 2014). Esse método
apresenta os melhores modelos lineares ndo enviesados, pois 0 estimador tenta aproximar
a média residual de zero (mr = 0) e é considerado o melhor modelo, uma vez que a
variancia dos erros (c%r) € a menor possivel. Nota-se, entdo, que a minimizagio da
variancia dos erros acaba por suavizar os resultados e, portanto, caso o objetivo seja
modelar corretamente a variabilidade do fendmeno, 0 método mais indicado € a simulacao
estocéstica (Olea, 2012).

Geralmente, em modelagem geometallrgica, o propdésito € informar a taxa de
variacdo na alimentacdo da planta e, para quantificar essa incerteza, a simulacao
estocastica tem um papel importante, porque, além de informar a variabilidade dos
minérios, as suposicdes de linearidade das variaveis ndo sdao assumidas (Deutsch, 2015).
Ou seja, € uma técnica capaz de lidar com as dificuldades relacionadas as caracteristicas
das variaveis metallrgicas.

Existem diversas técnicas de simulacGes divididas em dois tipos: as sequenciais e
as espectrais. O metodo de simulacéo sequencial gaussiana (SGS), apresentado por Isaaks
e Srivastava (1989), ¢ o mais utilizado na modelagem de recursos minerais por sua
simplicidade, flexibilidade e razoavel eficiéncia (Deutsch, 2002; Soares, 2001). O
procedimento da simulacdo sequencial gaussiana (SGS) foi descrito por Deutsch, em
1992. Todo o processo deste tipo de simulacédo € desenvolvido em ambiente gaussiano e
admite a hipdtese de multigaussianidade (formalismo multigaussiano) para a variavel que
se pretende simular (Soares, 2006).

Uma das maneiras de validar a multinormalidade do modelo gaussiano é
checando se o valor 0.564 é reproduzido pela relacdo entre 0 madograma e raiz quadrada

do variograma (Matheron, 1982):

y1(h) —
—m 0.546, (5)

sendo:
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v1(h) 0 mandograma normalizado da variavel analisada.

v (h) o variograma desta variavel.

O algoritmo da simulacdo sequencial inicia considerando N variaveis aleatorias
{Z(u;),j = 1,N}. O objetivo da simulacdo sequencial € a geragdo das varias realizacoes
conjuntas dessas N variaveis aleatorias: {z'(w;),j = 1,N},1 =1,L condicionadas ao
conjunto de dados {z(u,),a = 1,n}. Segundo Goovaerts (1997), a simulacdo pode ser
condicional quando passa exatamente pelos pontos amostrais ou condicionantes. A
simulacdo condicional conjunta de z em somente dois pontos u1 e uz, na qual se obtém
um conjunto de pares de realizacbes geradas por amostragem da funcdo de distribuicao
acumulada condicional bivariada (Goovaerts, 1997) é dada pela funcao:

F(uy, w521, 251 (M) = Prop{Z(wy) < 21, Z(uy) < 2,|(n)} (6)

ou seja, o valor z'(u;) simulado com base na funcdo de distribuicdo acumulada
condicional F(uiy;z,|(n)) que pode ser atualizada pelo valor previamente simulado

z'(u,) dos n pontos de dados. A equagdo 6 pode ser generalizada para N variaveis:

Fy(uy, o) Un; 24, o, 2y () = Prop{Z(uy) < 74, i = 1, N|(n)} (7)

e pode ser aproximada como produto de N funcbes de distribuicdo acumulada

condicional, que sdo determinadas sequencialmente.
F(uy, o uy; 21, o, 2y 1(n)) = F(uy; zy|(n + N — 1))
F(uy—i;zy_1l(n+ N =2))...
F(uz;zzl(n + 1)).F(u1;21|(n)) (8)

A fundamentacdo tedrica mostra que cada novo ponto simulado € usado para
atualizar a funcéo de distribuicdo acumulada condicional. Como os valores simulados séo
utilizados para simular um novo nd, é importante que o processo de simulacdo sequencial
utilize de um caminho aleatdrio sem repeticdo (random walk), pois o caminho aleatorio é
0 processo estocastico com o menor efeito no modelo final conforme o aumento das
simulagdes realizadas.

Pode-se resumir a realizacdo da SGS conforme o0s seguintes passos (Goovaerts,
1997):
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i.  Inicialmente, a distribuicdo da variavel Z (u) é transformada para uma distribuicéo
normal por meio de Y (u) = ¢(Z(u)) (em que ¢ ¢é a fungdo de transformagéo para
os escores da distribuicdo normal), com media nula, E[Y(u)] = 0, e variancia
unitaria, Var [Y(u)] = 1.

ii. Em seguida, o variograma experimental da varidvel transformada Y (u)é
calculado e obtem-se 0 modelo de correlacdo espacial yY (h), que sera usado na
SGS.

iii.  Posteriormente, a simulacdo sequencial é feita para a variavel Y (u);
iv. Ao final da SGS, obtém-se o conjunto de valores simulados {y(u;),i = 1,N},
que estdo no dominio da distribuicdo de Gauss. Desse modo, esses valores devem

ser transformados de volta para a escala original da variavel:

z'(w) = 97 (y'(w)), j=1N (©)

Segundo Koltermann e Gorelick (1996), o metodo de simulacdo sequencial
gaussiana (SGS) é o mais poderoso dos algoritmos gaussianos de geracdo de campos
aleatorios. Sabe-se que existem algumas limitacbes da abordagem de simulacdo
sequencial gaussiana, principalmente em relacdo aos requisitos para gaussianidade
multivariada e entropia maxima, levando a valores extremos desconectados e
desestruturados (Deutsch, 2015). Em algumas aplicaces, as variaveis de interesse podem
ser simuladas independentemente se ndo existir correlagdes entre elas. Caso contrario é
necessario utilizar um metodo estocastico de variabilidade espacial conjunta por um
modelo prévio de covariancias e covariancias cruzadas, 0s quais requerem uma solucao
numérica intensiva, exigindo muito processamento computacional dos sistemas de
krigagem. Uma alternativa é a descorrelacdo das variaveis que sdo transformadas em
fatores independentes.

Para verificar se existe correlacdo entre as multiplas variaveis em um determinado
banco de dados graficos do tipo g-q plot, e matriz de correlacdo sdo métodos utilizados

para avaliar a correlacdo entre variaveis (Isaaks; Srivastava, 1989).

2.4 Incerteza dos modelos geometallrgicos
A cadeia de valor completa de um projeto de mineragdo esta sujeita a incertezas

que complicam o processo de tomada de decis@o. Qualitativamente, sabe-se 0 que se quer
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dizer com “incerteza” e suas conotacdes que giram em torno do reconhecimento de que
o valor Unico que se relata €, em algum sentido, apenas um palpite razoével ou Util sobre
0 que o valor desconhecido pode ser (Isaaks; Srivastava, 1989). A incerteza esta presente
em modelos de recursos, nos processos da lavra e no tratamento mineral, sendo estes
considerados fatores técnicos, mas, outras fontes de incertezas estdo presentes nos fatores
financeiros e ambientais. Tais incertezas na geologia e no processamento mineral podem
ser classificadas como incertezas geometallrgicas (Sepulveda et al., 2018).

Observa-se que a maioria dos desafios relacionados a incerteza dos projetos de
mineracdo podem ser atribuidos a tomada de decisdo com base na interpretacdo e
estimativa das informacdes de geociéncias. Segundo Berry et al. (2006), a entrega de
projetos de mineracdo € insatisfatoria quando ocorrem problemas como: producao menor
do que o esperado, desafios geotécnicos, desempenho metallrgico abaixo do esperado e
custos de capital ou operacionais ndo orgados. Esses autores realizaram uma pesquisa em
105 projetos de mineracdo sem sucesso e 0 estudo ilustrou que a principal causa das falhas
técnicas sdo os planos e o sequenciamento de lavra com uma contribuicéo de 32%; o risco
metaldrgico (erros de projeto da planta e vies nos testes metallirgicos) € a segunda maior
causa de erros, responsavel por 27%; e o terceiro contribuinte para as falhas dos projetos
foram as estimativas de recursos e reservas, em torno de 17%. Berry et al. (2006),
destacou que embora o planejamento de lavra tenha tido a maior contribuicdo na pesquisa
realizada, alguns elementos da estimativa geoldgica podem causar desafios ao
planejamento e a lavra, o que implica em sobreposicdo de erros em todas as subclasses
determinadas no estudo.

Um primeiro passo na avaliacdo da incerteza na estimativa dos modelos
geoldgicos é considerar os fatores que influenciam o erro. Um fator ébvio é o nimero de
amostras e a distribuicdo espacial das amostras. As amostras proximas ajudam a tornar a
estimativa mais confidvel. Por isso, se as amostras adicionais estiverem extremamente
proximas da amostra existente, a confianca ndo aumentara tanto quanto aumentaria se as
amostras adicionais estivessem mais uniformemente distribuidas em torno do ponto que
se tenta estimar (Isaaks; Srivastava, 1989).

O segundo fator que complica a questdo da incerteza é a natureza do fenbmeno
em estudo. Sabe-se que cada unidade geoldgica é um volume irregular com caracteristicas
distintas, marcadas pelos limites ou contatos entre unidades. Estes contatos s&o
determinados por descontinuidades complexas geradas por erosdes, falhas e diferentes

processos deposicionais (Amarante, 2018). Ao lidar com uma variavel extremamente
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suave e bem-comportada, as estimativas serdo mais confiaveis do que ao lidar com
depositos geoldgicos complexos e com variavel muito errética (Isaaks; Srivastava, 1989).
Assim, a incerteza associada a delineacdo dos dominios impacta diretamente no volume
a ser estimado na avaliacdo de recursos, e a diferenca entre a estimativa e o valor
recuperado tem impacto significativo na lucratividade do empreendimento mineiro
(Amarante, 2018).

Para compensar a incerteza relacionada a natureza dos fendmenos ge6logos e
geoestatisticos, recorre-se a diversas técnicas. Em alguns casos, busca-se a definicdo de
dominios com base na mudanca do teor médio local, que geralmente é gradacional em
vez de abrupto, estimando, assim, variaveis neste tipo de dominio por uma andlise de
vizinhanga mdvel. Em outros casos, usa-se krigagem de indicadores probabilisticos para
definir limites de zonas de transi¢do (Zhang et al., 2023). Técnicas estocasticas baseadas
em simulacdo de indicadores, simulacdo gaussiana truncada e simula¢do multipontos
(MPS), também, permitem acessar a incerteza relacionada ao modelo geolégico, porém
demandam grande esforco computacional. Outros métodos matematicos com foco na
geometria incluem interpolacéo de funcGes de distancia assinaladas de base radial (RBF;
Cowan et al., 2003), e diferentes técnicas de agrupamento.

Ja para quantificar a incerteza dos atributos continuos de um modelo de recursos,
a simulacéo geoestatistica € uma ferramenta poderosa para superar os problemas de viés
das abordagens convencionais, como a krigagem, sendo capaz de mensurar o risco das
variaveis primarias (Deutsch, 2015). Quanto as variaveis de processo, se forem obtidas
por modelos preditivos das variaveis primarias, a estrutura de resposta primaria permite
a quantificacao de incertezas geometallrgicas (Coward et al., 2009).

Portanto, muitas sdo as fontes de incertezas no modelo de recursos, sendo
importante a utilizacdo de técnicas que possam mensurar a confiabilidade através de uma
medida de variabilidade. Isso deve ser feito em todas as etapas, desde a descricdo
geoldgica e quantificacdo dos teores nas amostras de sondagem, passando aos metodos
de delineacdo de dominios e estimativa dos atributos. Essa abordagem é muito extensa
constituindo por si um tema de pesquisa. Nesta tese, em determinadas etapas, sera

possivel tratar e discutir algumas medidas de incerteza.

2.5 Avancos da geometalurgia
Estudos de caso com foco em geometalurgia, particularmente aqueles que

destacam os vinculos com a caracterizacdo geoldgica, estdo aumentando na literatura.



36

Atualmente, a lavra de minérios exige melhor conhecimento dos depdsitos, diferente do
que era aceito no passado. Isso se deve, em grande parte, ao fato de haver a priorizagdo
da lavra ao longo dos anos em zonas mais homogéneas e mais ricas, restando niveis mais
complexos de mineralizagéo.

Como visto no item 2.0, os primeiros trabalhos de geometalurgia surgiram na
década de 70, mas, de acordo com Hunt et al. (2019), um aumento significativo na
pesquisa geometallrgica ocorreu ap6s 2005. E, semelhante ao grande projeto de
modelagem de minérios e estudos geometallrgicos GeM, financiados pelo Australian
Research Council, outros projetos ganharam espaco e outras instituicdes de pesquisas

foram envolvidas.

em 2005, a pesquisa focada em geometalurgia também estava ganhando
espaco em outras instituicbes, como: Cambourne School of Mines
(Reino Unido), COREM (Canada), University of Cape Town (Africa
do Sul) e Colorado School of Mines (EUA). A primeira conferéncia
dedicada inteiramente a geometalurgia ocorreu em 2011 e foi seguida
por muitas outras (Australian Institute of Mining and Metallurgy
(AusIMM); Gecamin; Institute of Materials, Minerals and Mining
(IOM3); South African Institute of Mining and Metallurgy (SAIMM)
(Hunt et al., 2019, p.1475).

Ainda segundo Hunt et al. (2019), essas conferéncias ndo sé levantaram a
discussdo em torno do tema geometalurgia como levou a um rapido aumento na
disponibilidade de artigos, citando:

Isso inclui modelos usados para dados de geometalurgia que variam de
dominio simples (Burger et al., 2006) a arvores de decisdo (Lishchuk et
al.,, 2019). Escobar e Jara (2012) descrevem desafios no
desenvolvimento de um modelo geometallrgico para lixiviacdo de
pilha de Oxidos. Artigos que ilustram como a geometalurgia pode
melhorar o valor presente liquido (VPL) de um depdésito em Dunham et
al. (2011), Bye (2011), Wolff et al. (2012), King e MacDonald (2016)
e Lotter et al. (2018). (Hunt et al., 2019, p.1475).

Essa tendéncia pela busca por modelos geometallrgicos também é uma realidade
nos depositos de fosfatos no Brasil, e pode ser observada nos trabalhos de Cordeiro
(2008), que traz uma abordagem sobre caracterizacdo mineralégica e metallrgica
aplicada aos controles de lavra em Cataldo I, descrevendo detalhadamente a mineralogia
do depdsito; Uliana (2010), que realiza uma analise da composicdo mineralégica por
DRX e MEV/EDS e caracteriza 0 minério residual de Salitre - MG; Fernandes (2013)

utiliza de métodos de extrapolacdo de regressdo multipla para constru¢cdo do modelo



37

geometallrgico de Tapira - MG; Braga (2015) utiliza a krigagem dos indicadores para
modelagem de dominios geometalUrgicos na mina F4, Araxd — MG; Grasso (2015)
emprega analises de principais componentes e regressdo linear na predicdo metalurgica
no horizonte residual de Araxa; Braga Jr. (2017) prevé recupera¢do massica no modelo
de recursos, usando simulacdo conjunta colocada na mina de niébio em Araxa - MG;
Avelar (2018) avalia o impacto das substituicdes e dos parametros cristalinos das apatitas
de Cataldo | no processo de flotacdo, via métodos analiticos de caracterizacéo; Pereira
(2019) viabiliza predicdo metaldrgica inserindo dados faltantes para estimativa dos
atributos por regressdo de Esperanca Condicional Alternada (Alternating Conditional
Expectation - ACE); Teixeira (2019) realiza testes de flotacdo e caracterizacdo
tecnoldgica nos materiais cimentados na mina de fosfato em Cataldo-GO; e Ramos (2021)
caracteriza 0s minérios de niobio e os materiais de alimentacdo na usina de

beneficiamento.
3 ANALISE MULTIVARIADA E APRENDIZADO DE MAQUINA

3.1 Analise exploratoria e modelos de distribuicéo

Como parte inicial da modelagem de recursos, ou de qualquer analise mais
detalhada de um depdsito mineral, o pré-processamento dos dados e a analise exploratéria
consiste na preparacdo, organizacdo e estruturacdo do banco de dados, de forma que se
tenha uma visao global da variacdo dos valores, bem como a descri¢cdo dos dados por
meio de tabelas e gréaficos. Essas tabelas e graficos vao expressar, de forma simples,
caracteristicas, como medidas de tendéncia central, medidas de dispersédo, forma e modelo
da distribuicéo de probabilidade, correlacdo simples, relagcdes entre 0s grupos de variaveis
e uma variedade de enunciados probabilisticos relacionados a alguns desses temas
(Sinclair; Blackwell, 2002). Os modelos de distribuicdo de probabilidades tém um papel
importante, pois algumas das ferramentas de estimativa funcionam melhor se a
distribuicdo dos valores dos dados estiver proxima de uma distribuicdo normal, visto que
a distribuicdo gaussiana € uma das muitas distribuic6es para as quais existe uma descricao
matematica concisa (Isaaks; Srivastava, 1989). Os modelos de distribuicdo de
probabilidade normal (gaussiana) dos dados sdo considerados como o modelo tedrico
mais comum, e muitos fendmenos na natureza seguem distribuicdes gaussianas.

Nota-se que qualquer distribuicdo pode sofrer uma transformagéo gaussiana X’ =

Gt (F(X)), em que G corresponde a inversa da funcdo de distribuicdo acumulada
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gaussiana; e F(X) corresponde a funcéo de distribuicdo acumulada da variavel aleatéria
X (Figura 3).

F(x) G(x)
0.995 SToy  0.995

0.974

0.665 0.665

0.038

0.335 0.335

0.215

-0.789

0.005> 0.005
480 921 1362 18.03 22.44 26.85 -3 -2 -1 0 1 2 3

X x’

Figura 3. Procedimento gréfico para transformacédo da funcéo de distribuicdo dos dados

originais x em valores de uma distribui¢do normal x’. Modificado de Yamamoto, 2020.

As caracteristicas importantes de um modelo de distribuicdo sdo o seu valor
central, suas medidas de dispersdo e simetria (Goovaerts, 1997). As estatisticas do
primeiro grupo (média, mediana e moda) dao informag6es sobre onde estd o centro da
distribuicdo. A localizacéo de outras partes da distribuicdo pode ser dada por valores que
separam os dados ordenados em quatro (quartis), dez (decis) ou em cem (percentis) partes
iguais. Muitos trabalhos encontrados na literatura adotam as medidas de localizagéo para
expressar as informac6es dos dados: o quantil inferior Q1 (valor situado de tal modo na
série de dados que 25% das observacdes sao menores do que ele); a mediana (divide os
dados ao meio); e o quantil superior Q3 (valor situado de tal modo na série de dados que
75% das observacfes sdo menores do que ele). Assim, as estatisticas do segundo grupo
incluem a variancia, o desvio padrdo e o coeficiente de variacdo. Eles sdo usados para
descrever variabilidade dos valores dos dados (Isaaks; Srivastava, 1989).

A forma de distribuicdo de probabilidade é descrita pelo coeficiente de assimetria
que fornece informac@es sobre a simetria, terceiro grupo para analise das caracteristicas
dos dados. O coeficiente de variacao também fornece informacdes sobre o comprimento
da cauda para certos tipos de distribuicbes. Na simulacdo dos teores, o coeficiente de
variacdo € uma medida importante para a previsao das oscilacdes metallrgicas e pode ser

usado como uma medida de incerteza.
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Tomadas em conjunto, todas essas caracteristicas fornecem um resumo valioso da
informacdo contida nos gréficos de probabilidade ou histogramas dos dados (lsaaks;
Srivastava, 1989).

3.2 Coeficiente de correlacéo

Nos trabalhos que envolvem o tratamento de mais de uma variavel, deseja-se,
muitas vezes, conhecer o grau de relago existente entre elas (Triola, 2008). Uma forma
de avaliar esta relagcdo é por intermédio do calculo da covariancia que se constitui no
produto das dispersdes das variaveis em relagdo a uma média probabilidade comum. A
divisdo da covariancia pelo produto dos desvios padrdo de cada variavel fornece o
coeficiente de correlagdo linear (r) de Pearson. O coeficiente de correlacdo de Pearson é
uma medida do grau da relacdo linear entre duas variaveis quantitativas. Este coeficiente
varia entre os valores -1 e 1. O valor 0 (zero) sinaliza que n&o ha relagéo linear, o valor 1
indica uma relagdo linear perfeita e o valor -1 também indica uma relacdo linear perfeita,
mas inversa, ou seja, quando uma das variaveis aumenta a outra diminui. Dessa forma,
quanto mais proximo estiver de 1 ou -1, mais forte € a associacéo linear entre as duas
variaveis.

Por conveniéncia, rotulam-se duas medidas de X e Y. Associadas a essas duas
variaveis estdo duas quantidades que desempenham um papel importante na estatistica: a
covariancia e a correlacao de Pearson (Welcox, 2003). A covariancia entre X e Y é:

Oy = E[(X = 1) (Y = )] (10)

Em palavras, se para alguma populacédo de individuos subtraimos a média de X de
todos os valores possiveis para X e fazemos 0 mesmo para Y, entdo a covariancia entre
X e Y é definida como a média dos produtos dessas diferencas. Observe que a covariancia
de X consigo mesmo € apenas sua variancia, € 0 mesmo vale para Y. Ou seja, a ideia de
covariancia generaliza a nogdo de variancia para duas variaveis. A correlacdo de Pearson
é a covariancia dividida pelo produto dos desvios padréo e é normalmente rotulada como
p (Welcox, 2003). Ou seja,

p=-2 (11)

Ox0y

Quando uma ou mais variaveis apresentam coeficiente de correlagdo significativo

com a variavel dependente, significa que estas variaveis independentes podem ser



40

adequadas para construir um modelo de regressdo que explique a variavel de interesse.
Isso € muito util para construir modelos geometalUrgicos e minimizar os problemas
relacionados as variaveis ndo aditivas e ndo lineares. Logo, o coeficiente de correlagéo é
o0 primeiro indicativo de quais varidveis podem ser utilizadas para construir um modelo

de regressdo explicativo (Niquini, 2020).

3.3 Analise de componentes principais - PCA

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é uma ferramenta poderosa utilizada
em estatistica multivariada para a reducdo do nimero de variaveis, pois a reducdo da
dimensdo dos dados facilita as analises em todas as etapas e fornece uma visdo
estatisticamente privilegiada do conjunto de dados. Na mineracgao, muitos trabalhos atuais
estdo sendo feitos usando PCA associados a outras técnicas de machine learning com as
mais diversas abordagens (Castro; Silva 2024). Na analise multivariada, quando muitas
variaveis, em média 10 ou mais, estdo disponiveis, 0s resultados geralmente sdo pouco
alterados se s6 um subconjunto das variaveis for usado; as demais variaveis sao, de certo
modo, redundantes e podem ser descartadas (Jolliffe, 1972). Alguns estudos sobre
agrupamento de dominios mostraram que um namero reduzido de variaveis é mais efetivo
no agrupamento (Fogliatto; Anzanello, 2011).

Segundo Jolliffe (1972), a ideia principal do PCA é reduzir a dimensionalidade do
problema conservando o maximo da variabilidade. Isso pode ser feito por decomposicao
em autovalores (valores préprios) de uma matriz de covariancia, geralmente depois de
centralizar (e normalizar ou usar pontuaces-Z) a matriz de dados para cada atributo.
Abaixo ha uma descricéo sobre reducédo de dimensionalidade segundo Lyra et al., (2010).

A realizacdo da PCA consiste em fatorar a matriz de dados X, de modo que
X=TL'+E, em que L é a matriz dos pesos; T a matriz dos escores; e E a matriz dos
residuos. O simbolo T (T sobrescrito) é o operador de transposi¢do de matriz. A primeira
componente principal é PC1= t;1l;", que é a melhor aproximacio de posto 1 para X e
corresponde a direcdo de maior variancia no espago multivariado. E; =X - t1l;" é o residuo
de X, descontado PC1. A segunda componente principal ¢ PC2=t.l,", que é a melhor
aproximacao de posto 1 para E1 e corresponde a dire¢cdo de maior variancia no espacgo
multivariado ndo modelada por PC1, ou seja, ortogonal a ela. E2 =E1 - tal2" € o residuo
deixado por PC1 e PC2. As componentes subsequentes modelam sempre a dire¢do de
maior variancia no espaco multidimensional ndo modelado pelas PCs anteriores e sdo

sempre ortogonais a todas elas. E possivel realizar uma truncagem na sequéncia das
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componentes principais mantendo apenas um nimero pequeno de PCs que ja respondem
por uma parcela significativa da informacao total contida na estrutura de dados.

Na pratica, para fazer uma andlise de componentes principais, calcula-se
inicialmente a matriz de covariancia, C, para dados centrados na média, ou a matriz de
correlagéo, R, para dados auto escalonados.

ELE,
n-1

C(ouR) = (12)
em que Eo é a matriz pré-processada; e n é o nimero de linhas da matriz. Em seguida,
calculam-se os autovalores e autovetores normalizados de C ou R (Lyra et al., 2010).
CL= AL (13)
e A € a matriz diagonal dos autovalores. Cada autovetor | € um vetor de pesos de uma
componente principal. Cada autovalor A fornece a quantidade de variancia explicada pela
respectiva componente, de modo que PC1 tem o maior autovalor, PC2 o segundo maior,
e assim por diante, ou seja, sdo representados em ordem decrescente da maior participacao

da variancia para a menor participacao.

3.4 Técnicas de Agrupamento

O agrupamento é uma das técnicas mais amplamente utilizadas para a analise
exploratdria de dados. Todos os dias, uma grande quantidade de informacdes é gerada e
um dos meios vitais para lidar com estes dados é classifica-los ou agrupa-los num
conjunto de categorias ou clusters (Xu; Wunsch, 2005). Essa diviséo é feita de modo que
0s grupos sejam diferentes uns dos outros, mas 0s elementos pertencentes ao mesmo
grupo sejam parecidos entre si. Sendo assim, os métodos de agrupamentos podem ser
utilizados com diversas finalidades e sdo comuns em andlise de dados estatisticos nas
ciéncias sociais, na engenharia, ciéncia da computacdo, nas ciéncias biologicas e nas
geociéncias. (Izbicki; Santos, 2020).

Em geociéncias, a estimativa dos modelos de recursos requer a definicdo de
dominios estacionarios que estdo associados as caracteristicas geoldgicas. No entanto,
apenas a partir de um conjunto de dados que reproduzam as caracteristicas do fen6meno
pode-se acessar essa informacdo, sendo necessario um criterioso processo de analise. A
rigor, cada dominio estacionario apresenta sua propria fungdo de distribuicdo de

probabilidades e continuidade espacial, que sdo distintas de outros dominios, por essa
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razdo, a analise de agrupamento, tem sido empregada para reconhecer padrées em dados
multivariados e, assim, auxiliar na definicdo de dominios geoestatisticos (Moreira, 2020).

Uma grande quantidade de desenvolvimentos e aplicacbes de técnicas de
agrupamento séo criadas para atender problemas especificos de uma area especializada
que geralmente fazem suposicdes a favor da sua aplicagédo (Xu; Wunsch, 2005; Berkhin,

2006), contudo, as técnicas de agrupamento mais utilizadas sdo k-means e hierarquico.

3.4.1 Agrupamento hierarquico

Os algoritmos baseados em grafos ou hierarquicos procedem em uma sequéncia
de rodadas. Duas abordagens podem ser derivadas do clustering hierarquico:
aglomerativo e divisivo. No aglomerativo, eles comecam com o clustering trivial, que
tem cada ponto dos dados como um cluster de ponto de partida. Entéo, repetidamente,
esses algoritmos mesclam os clusters “mais proximos” do agrupamento anterior com base
em uma medida de dissimilaridade. Consequentemente, 0 nimero de clusters diminui a
cada rodada. Se continuassem, tais algoritmos acabariam resultando no agrupamento
trivial no qual todos os pontos de dominio compartilham um grande agrupamento
(Shwartz; David, 2014). Na abordagem divisiva, 0 processo inicia-se com apenas um
agrupamento contendo todos os dados e segue dividindo recursivamente, segundo alguma
métrica ou medida de dissimilaridade, até que alcance algum critério de parada,
frequentemente o niumero de clusters desejados (Metz; Monard, 2014).

Diferente dos algoritmos de agrupamento como K-means ou K-medoids, 0s
métodos de agrupamento hierarquico (aglomerativos) ndo requerem a escolha do namero
de agrupamentos a serem pesquisados a priori, mas exigem que o usuario especifique uma
medida de dissimilaridade entre grupos (disjuntos) de observacdes (Romary et al., 2012).
As medidas de dissimilaridade quantificam as diferencas entre os pares de pontos com
base nos valores avaliados para um conjunto de varidveis, ou seja, utilizam de uma
medida de distancia para agrupar os individuos. Existem varias medidas de
dissimilaridades, por exemplo: distancia minima, distancia maxima, média grupal e
critério de Ward’s (Tan et al., 2006).

Nota-se que, sem empregar uma regra de parada, o resultado de tal algoritmo pode
ser descrito por um dendrograma de agrupamento tendo os conjuntos singleton em suas
folhas e o dominio completo como sua raiz (Shwartz; David, 2014). Por exemplo, na

Figura 4, se as entradas sdo os elementos X = {a, b, ¢,d, e} c R?, tendo como métrica a
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distancia euclidiana representada pelos pontos a esquerda, o dendrograma resultante é o

representado a direita:

{a.b,c,d, e}

\

ou {b,c,d.e}

o /O
ol {b.c} {d, e}

. /N /N
o) {a} {b} {c} {d} {e}

Figura 4. Dendrograma. Fonte (Shwartz; David, 2014).

3.4.2 Agrupamento por particéo

O agrupamento por particdo divide os dados em varios subconjuntos e, diferente
do hierarquico, os objetos sdo divididos em grupos no mesmo nivel, ou seja, sem a
sobreposicao de clusters ou ndo-aninhada. Trata-se de uma técnica inserida no contexto
de aprendizado de maquina ndo supervisionada, o que significa que ndo precisamos de
dados rotulados para os algoritmos de clustering.

Shwartz e David (2014) trazem o exemplo de um conjunto de pontos R? para ser
agrupado (Figura 5). Suponha que temos que dividir o conjunto de pontos em dois grupos,

entdo as alternativas sao:

Figura 5. Exemplo de diferentes configuracdes de agrupamento para um mesmo conjunto de
dado. Adaptado de (Shwartz; David, 2014).

Nesse exemplo simples (Figura 5), pode-se concluir que existem diferentes
solucdes de agrupamento concebiveis para um mesmo conjunto de dados. Como
resultado, ha uma grande variedade de agrupamentos e algoritmos que, em alguns dados
de entrada, produzirdo agrupamentos similares e para outros podem produzir

agrupamentos muito diferentes. Cavalcanti Jr. (2006) cita alguns algoritmos de particao:



44

e Baseado em erro quadrado: K-means (MacQueen, 1967); K-medoids
(Kauffman et al., 1989).

e Probabilisticos: EM (maximizacdo da expectativa, McLachlan et al.
1997); Modelos gaussianos mistos (descrito por VanderPlas, 2016).

O k-means é o método de agrupamento por particdo baseado em prot6tipo mais
utilizado devido a sua facilidade e simplicidade de implementacdo. Esse método realiza
a particdo dos dados em U grupos nos quais o valor de U pode ser descrito conforme
equacéo retirada de Yasojima (2020):

Dado um conjunto de observagdes {S1, S, ..., Sn}, 0 algoritmo busca particionar
as N observagdes em U grupos u = {u4, U, ..., U, } COM 0 objetivo de minimizar a soma

dos quadrados inter-clusters (variancia). Formalmente, o objetivo é encontrar:

arg,min %i_; Ypeyllp — will? = arg,min L, lw;[Vary; (14)

onde Wi € a média dos pontos em u;.

Inicialmente o algoritmo escolhe aleatoriamente k pontos que serdo os centros dos
clusters iniciais (centroides). Em seguida, determina para cada instancia do conjunto de
dados o cluster ao qual pertence. Isso é feito calculando a distancia entre o exemplo e o
centro de cada cluster. As distancias ou semelhancas entre pares podem ser usadas para
calcular medidas de relacdes iter e intra-cluster. O exemplo pertence ao cluster do qual
estad mais préximo do centro. Um novo centroide é calculado. O centroide calculado para
cada cluster torna-se 0 novo centro. Essa interacdo de calculo da distancia media dos
pontos ao centroide ocorre em um loop até que nenhum ponto mude de centroide. Uma
limitacdo do método é que 0 agrupamento converge para um minimo local. Assim, para
encontrar os melhores agrupamentos é necessario executar o algoritmo varias vezes, com
diferentes centros iniciais e escolher o melhor resultado (Sanches, 2003).

Vale ressaltar que no k-means, um cluster é representado por seu centroide, que é
uma média (geralmente média ponderada) de pontos dentro de um cluster. Portanto, ele
funciona convenientemente apenas com atributos numéricos e pode ser afetado
negativamente por um unico outlier. Por outro lado, os centrdides tém a vantagem de

clareza geométrica e significado estatistico (Berkhin, 2006).
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3.4.3 Algoritmo difuso

Um dos maiores desafios em agrupamento de litologias é que, geralmente, as
variaveis dentro de um grupo sdo estimadas com uma suposicdo de limites rigidos, e as
estruturas geoldgicas sdo, na maioria dos casos, transicionais e com mais de um evento
geoldgico associado, levando a uma incerteza geoldgica. Diversas técnicas de
agrupamento utilizadas para auxiliar o trabalho de classificacdo de dominios ndo
consideram a imprecisdo do agrupamento.

Nos ultimos anos, a sintese entre algoritmos de agrupamento e a teoria dos
conjuntos difusos levou ao desenvolvimento de vérios algoritmos, chamados de
agrupamento difuso, cujo objetivo € modelar padrdes difusos (isto é, ambiguos) de forma
eficiente. Zadeh (1965) introduziu a teoria de objetos matematicos, que chamou de
conjuntos nebulosos, ou seja, conjuntos em que os limites ndo sdo precisos.

A maioria das pesquisas de geologia e na area de geociéncias se concentram em
sistemas naturais de complexidade organizada. A loégica fuzzy é uma ferramenta
matematica inicialmente desenvolvida por cientistas de sistemas para lidar com
problemas de complexidade organizada. A abordagem para a modelagem de sistemas
complexos é baseada no senso comum, na intuicdo e na linguagem natural, em que
formulacdes matematicas precisas de componentes quimicos e fisicos de um sistema séo
substituidas por regras linguisticas baseadas na compreensdo humana especializada do
sistema natural (Demicco, 2004).

Embora a l6gica difusa ou lo6gica dos conjuntos nebulosos seja uma teoria com
base matematica, ela carrega uma percepc¢éo erronea, refletindo a conotagéo de seu rotulo,
de que a logica difusa é imprecisa e mal fundamentada (Zimmermann, 1996). Na verdade,
a logica fuzzy pode ser vista como uma tentativa de lidar precisamente com a impreciséo,
assim como a teoria da probabilidade pode ser vista como uma tentativa de lidar
precisamente com a incerteza (Demicco, 2004).

Os métodos de agrupamento rigidos ndo sdo capazes de quantificar incerteza nos
agrupamentos. Nesses casos, 0 algoritmo difuso é desejavel, ja que atribui um grau de
associacdo do agrupamento a todas as amostras. Esse grau de pertinéncia pode ser usado
como uma medida de probabilidade e, portanto, pode fornecer uma maneira simples de
quantificar a incerteza dos grupos (Sepulveda et al., 2018). Uma énfase em conceitos e

definicOes basicas do sistema fuzzy é apresentada a seguir.
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3.4.3.1 Conjunto fuzzy, operadores e variaveis linguisticas

Ao contrério do conceito classico de conjunto, ou conjunto nitido, o limite de um
conjunto fuzzy ndo é preciso. Ou seja, a mudanca de ndo-pertencimento para
pertencimento a um conjunto difuso pode ser gradual em vez de abrupta. Essa mudanca
gradual é expressa por uma funcdo de pertinéncia, que caracteriza completa e
exclusivamente um determinado conjunto fuzzy ou um conjunto nebuloso (Zimmermann,

1996). Seja A um conjunto de todos os inteiros maiores que 10.

Escrevemos A = {x: x € X, x> 10} (15)

Seja B um conjunto de todos os inteiros muito maiores do que 10, matematicamente, essa

declaracé@o pode ser escrita como:

B={xxeN, x> 10} (16)

A principal diferenca entre esses dois conjuntos é que a relagdo (15) define
completamente o conjunto A, enquanto a relacdo (16) néo é suficiente para uma definicao
completa do conjunto B. A razéo ¢é a imprecis&o do termo muito maior. E claro que 11,
12, 1178 e 2.075 sdo elementos do conjunto A. A maioria das pessoas concorda que
11.234 e 2.310 sem davida pertencem ao conjunto B, mas é duvidoso que 15 ou 50 sejam
elementos de B (Kovacic; Bogdan, 2006).

O problema é como determinar 0 menor inteiro, que € muito maior que 10. Esse
problema pode ser resolvido se usarmos uma forma alternativa de descrever um conjunto.
De acordo com a teoria tradicional dos conjuntos, um conjunto pode ser definido por sua
funcdo caracteristica. Em outras palavras, em vez de declarar individualmente cada
elemento de um conjunto, definimos uma funcdo, que pode assumir valores 1 ou O,
dependendo da pertinéncia total ou nenhuma associacdo de um elemento especifico,
respectivamente.

Seja S um conjunto de dominio X. Uma funcéo caracteristica do conjunto S atinge

o valor:
us(X) =1seX €S, e (17)
uS(X)=0seX ¢S, (18)

u:X - {0,1} (19)
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O conjunto S com sua funcdo caracteristica € chamado de conjunto nitido.
Definida como esta, a fungdo caracteristica ndo pode descrever o conjunto B, ou seja, ndo
pode lidar com a imprecisdo na determinacdo do menor inteiro que pertenceria ao
conjunto B. No entanto, ampliar a no¢do de funcdo caracteristica oferece uma maneira
elegante de definir o conjunto B (teoria tradicional dos conjuntos — um conjunto pode ser
definido por sua funcdo caracteristica) (Kovacic; Bogdan, 2006).

Em vez de determinar o menor inteiro pertencente ao conjunto B, pode-se dizer
que todos os inteiros maiores que 10 pertencem ao conjunto B, mas com um grau de
pertinéncia diferente. A funcdo caracteristica, obtendo valores parciais ou graduados do
intervalo [0, 1], agora se torna uma funcéo de pertinéncia.

A funcdo de pertinéncia converte o grau de nebulosidade no intervalo normalizado
[0, 1], em que os valores de limite 0 e 1 se assemelham aos graus de pertinéncia dos
membros do conjunto nitido. As fungdes dos membros podem assumir diferentes formas.
No entanto, a triangular, a trapezoidal e a gaussiana, mostradas na Figura 6, sdo as mais

usadas (Kovacic; Bogdan, 2006).

Figura 6. Formas tipicas de fungOes de pertinéncia: 1- triangular; 2- trapezoidal; 3- gaussiana;
4- em forma de sino; 5-singleton. Fonte: Kovacic; Bogdan, 2006.

Na teoria dos conjuntos fuzzy, a gama de valores quantitativos possiveis
considerados para 0s membros do conjunto fuzzy € chamada de universo de discurso
(Zadeh, 1978). O universo do discurso pode ser continuo ou discreto. A medida de
imprecisdo de cada elemento do conjunto fuzzy é determinada usando uma funcéo de
pertinéncia espalhada por uma parte ou por todo o universo do discurso.

Na légica fuzzy, os conjuntos nebulosos sdo na verdade os valores das palavras, e
a ideia central € realizar opera¢cdes com as palavras. Para tanto, é preciso considerar uma
variavel linguistica (ou fuzzy) como uma entidade utilizada para representar de modo

impreciso — e, portanto, linguistico — um conceito ou uma variavel de um dado problema.
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Uma varidvel linguistica, diferentemente de uma variavel numérica, admite apenas
valores definidos na linguagem fuzzy que esta utilizando-se dela (Marro et al., 2000).
Portanto, a base de regras fuzzy IF - THEN contém as variaveis linguisticas que
geralmente sdo os nomes de entradas e saidas, ao invés de seus valores concretos

(ndmeros).

3.4.3.2 Regras e implicagéo fuzzy

A maneira mais comum de serem armazenadas informacdes em uma base de
conhecimento fuzzy ¢ a representacao através de regras fuzzy. Uma base de regra fuzzy
normalmente é formada de duas partes principais:

IF <antecedente> THEN <consequente>

O antecedente € composto por um conjunto de condic¢des que, quando satisfeitas
(mesmo parcialmente), determinam o processamento do consequente da regra por um
mecanismo de inferéncia fuzzy. O processo acima descrito denomina-se disparo de uma
regra. Por sua vez, o consequente é composto de um conjunto de a¢des ou diagndsticos
que sdo gerados com o disparo da regra. Os consequentes das regras disparadas sao
processados em conjunto para gerar uma resposta deterministica para cada variavel de
saida do sistema (Kovacic; Bogdan, 2006).

Portanto, a semantica € que vai definir, para 0 mecanismo de inferéncia
(implicacdo), como séo processados 0s antecedentes, quais sdo os indicadores de disparo
das regras e quais 0s operadores utilizados sobre os conjuntos fuzzy existentes para
executar o processamento de conhecimento, ou seja, 0 modelo de processamento definido
para o sistema de conhecimento depende basicamente da forma de armazenamento das
informacGes escolhida (Almeida; Evsukoff, 2003). Os conjuntos fuzzy obedecem a certas
propriedades e podem ser operados de diversas maneiras. As operacdes entre conjuntos
sdo extremamente importantes para os sistemas que se utilizam dessa logica, pois 0s
calculos proposicionais, por exemplo, sdo baseados nessas operacdes (Marro et al., 2021).

Existem muitas sugestdes para determinar a funcédo de pertinéncia de um conjunto
fuzzy, que é o resultado da unido, da intersecdo e do complemento de outros conjuntos
fuzzy (Zimmermann, 1996). Em geral, os operadores em conjuntos difusos usam normas
triangulares, uma classe de funcdes binarias, que podem ser divididas em normas T
(operadores AND) e normas S (operadores OR). As T-norms executam uma operagéo de
intersecdo em conjuntos fuzzy e tém uma importancia particular no controle da logica

fuzzy. T-norma é geralmente denotada como T (a, b). S-normas representam uma
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operagéo de unido denotada como S (a, b). Quase todas as normas T usadas em aplica¢oes

de controle fuzzy podem ser derivadas de quatro normas T bésicas listadas abaixo:

T(up, uc) = min(ug, pic) (20)

T(ug, tc) = Hp-Hc (21)

T(up, tic) = max(0, up + puc — 1) (22)
.uB'if He = 1

T(ug,puc) =1 de,if up =1 (23)
0,if up, Ue>1

Das diferentes maneiras de definir uma implicacdo difusa, duas delas s&o
preferidas em aplicac6es de controle: implicacéo de produto (também chamada de Larsen,
equacdo 21) e a implicacdo minimos ou Mamdani (equacgéo 20). Estas sdo retratadas com

mais detalhes no exemplo de Kovacic e Bogdan (2006):

Upri—URpq. By (24)
Hpgi= min(Mqu' 1hn) (25)

O indice FR! nas Equacdes (24, 25) pode ser substituido pelo indice Ryq = Py
designando de forma mais expressiva uma regra fuzzy selecionada, FR! : SE Ryq

ENTAO P,,. Dados os conjuntos difusos discretos T; e F; com fungbes de pertinéncia

triangular determinadas como:

T1(x) = {(0,25; 2); (0,5; 3); (0,75; 4); (1; 5); (0,75; 6); (0,5; 7); (0,25; 8)} e
F1(y)={(0,33; 10); (0,67; 11); (1; 12); (0,67; 13); (0,33; 14)} (26)

Considere uma regra difusa na forma FR': SE R,; ENTAO P;, e arelacdo R,
ter uma forma bidimensional, Ry;: x € T; E y é F,. O operador minimo é usado como

uma norma T.
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my,(u)

} min => min Ker'(4,10,0)
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Figura 7. Implicagdo de Mamdani aplicada a regra fuzzy FR1.

Entdo, para os valores x =4 e y = 10, a relagdo R;; tem 0 seguinte grau de
filiacéo:
UR,,= (4, 10) = min [ur (4), pr, (10)] = min [0,75; 0,33] = 0,33 (27)

O procedimento que atribui grau de pertinéncia pr, (X) ao valor numérico 4 é
chamado de fuzzificagdo. Os graus de pertinéncia ur, (4) = 0,75 e pug (10) = 0,33
representam equivalentes difusos dos numeros 4 e 10, respectivamente.

Agora, considere a proposicdo P1 na regra FRY: ter uma forma, P;: u é V;, emque
u € U é uma variavel linguistica e V; é um valor linguistico associado a um conjunto

fuzzy,

Vi (x) = {(uy, (W), u):u € U} (28)
V1 (x) = (0,25;20); (0,5;30);(0,75; 40); (1;50); (0,75; 60);(0,5;70);(0,25;80)}
(29)

Entdo, a interpretacdo da regra fuzzy FR?! é dada pela funcéo de pertinéncia pz1 obtida

apos a aplicacdo de uma implicacéo de produto:

Her (4,10, U) =g, (4,10) - py, (U) = 0,33 - pry, (U) (30)

A implicacdo do produto difuso pode ser apresentada graficamente, como

mostrado na Figura 8.
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Figura 8. Implicacdo produto aplicada a regra fuzzy FR1

A diferenca entre os resultados de duas implicagfes nebulosas é 6bvia. Com a
implicagéo do produto, a fungéo de pertinéncia ppp1 () € formada pela escala uy, (u) e
retém uma forma triangular apds a implicagdo, enquanto a implicagdo min “corta” a
funcdo de pertinéncia original uy, (u), que resulta em sua forma trapezoidal. A diferenca
entre os resultados das implicacdes sugere que o tipo de implicagdo utilizada no projeto
do controlador fuzzy tera influéncia na estrutura do algoritmo de controle fuzzy.

Uma implicagdo fuzzy produz um conjunto fuzzy de saida resultante para cada
regra fuzzy ativada, mas ndo define como esse conjunto fuzzy realmente contribui para o
valor nitido de saida de um controlador fuzzy. Ou seja, o valor crisp de qualquer variavel
de entrada geralmente pertence a mais de um conjunto fuzzy de entrada que, por sua vez,
ativa mais de uma regra fuzzy e, portanto, mais de um conjunto fuzzy de saida contribui
para a saida.

A composicdo de todas as regras fuzzy ativadas gera um processo chamado de
agregacao, que conclui a inferéncia baseada em regras individuais com um conjunto fuzzy
de saida, podendo ser usado posteriormente para o calculo do valor de saida crisp. Uma
apresentacdo grafica desse procedimento é mostrada na Figura 9. Considerando 0s
conjuntos fuzzy (X, y) e os respectivos graus de pertinéncia u, produzidos pela aplicacdo
de duas regras fuzzy FR' e FR?, aagregacdo desses conjuntos resulta no conjunto de

saida fuzzy da Figura 9.
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Figura 9. Procedimento de inferéncia individual baseado em regras.

No entanto, a saida do controlador fuzzy por si s6 ndo é suficiente e implicara um valor
crisp. O procedimento que extrai o valor de saida nitido de um conjunto de saida fuzzy é chamado

de defuzzificacdo (Kovacic; Bogdan, 2006).

3.4.3.3 Desfuzzificacéo

Para se obter uma saida numérica, € necessario defuzzyficar a saida obtida na
etapa anterior. O método de defuzzificagdo mais comum é a técnica do centroide, que
obtém o ponto onde uma linha vertical divide ao meio um conjunto agregado. A férmula

matematica que obtém esse ponto é expressa da seguinte forma (equacdo 31):

Yiti Xjmq Whppj (oY ieths)
LiXjo1 Mppi XY iUi)

Upc (X, Vi) = (31)

r € o nimero de regras nebulosas ativadas pelas entradas nitidas x;, e y,. Agora, suponha
que duas regras fuzzy fossem aplicadas a um conjunto fuzzy, cujo resultado da agregacéo

fosse usado, e o conjunto de saida fuzzy atinge este formato:
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(0.25,20);(0.25, 30);(0.25,40);(0.25,50), (0.5,60);(0.58,70);} (32)
(0.58,80);(0.33,90);(0.33, 100);(0.33, 110);(0.25,120)

Considerando o conjunto fuzzy obtido (4, 10, u), o resultado numérico (valor

crisp) obtido com a aplicacdo da técnica do centroide (COG) é dado por:

C0G(4,10) =

[0.25-20 + 0.25 - 30 + 0.25 - 40 + 0.25 - 50 + (0.5) - 60 +

+(0.58) - 70 +:--+ 0.25 - 120] _ 281 = 72.0513 (33)
[0.25 + 0.25 + 0.25 + 0.25 + (0.5)+ (0.58)+---+ 0.25] 3.9

3.4.4 Métricas de verificacdo dos agrupamentos

Diferentes algoritmos de agrupamento tendem a gerar diferentes respostas na base

de dados. Avaliar a qualidade dos resultados € uma das consideragdes mais importantes

a se fazer quando se deseja implementar algoritmos de aprendizado de maquina (Moreira,

2020).

Existem algumas métricas na literatura que possibilitam a avaliacdo do método

escolhido, permitindo verificar se os resultados obtidos possuem algum significado

pratico ou que justifique a escolha de um determinado algoritmo em detrimento de outros.

Segundo Pacifico (2016), existem trés tipos principais de critérios de validacéo:

Os critérios externos que comparam duas particdes formadas de uma
mesma base de dados; geralmente, a particdo gerada pelo algoritmo de
agrupamento € comparada a uma parti¢do fornecida a priori, por exemplo:
alguns grupos pré-rotulados por um especialista ou bases geradas
sinteticamente com distribui¢cbes conhecidas. Alguns dos critérios
externos mais conhecidos na literatura sdo o Rand Index, Jaccard e o Rand
Index Ajustado (Vendramin et al., 2010);

Os critérios internos que examinam a validade dos grupos formados pela
verificacdo da adequabilidade intrinseca dos resultados obtidos, no que diz
respeito ao conjunto de dados em analise, sendo desnecessario qualquer
conhecimento prévio sobre as relacdes desses dados. Sdo exemplos a
Soma dos Erros Quadraticos dos Agrupamentos (Within-Cluster Sum of
Squares, ou WCSS), o Erro de Quantizacdo (Quantization Error), a
Distancia Intra-Cluster (Intra-Cluster Distance, ou Dmax), a Distancia

Inter-Cluster (Inter-Cluster Distance, ou Dmin);
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[11-  Os critérios relativos que fazem uma analise com énfase na comparacéao
entre diferentes estruturas de agrupamentos obtidas para os dados,
avaliando o mérito relativo das estruturas obtidas em relagdo a norma
comparativa adotada. As estruturas consideradas mais representativas das
caracteristicas internas dos dados, de acordo com o critério adotado, sdo
selecionadas. Critérios relativos encontrados na literatura sdo Largura de
Silhueta, Coeficiente de particdo de Dunn, Critério Davies-Bouldin etc.

O indice de Rand corrigido (CR) é interessante pois ele ndo €é sensivel a
distribuicdo dos clusters e ao numero de classes (Cavalcanti, 2006). O indice de Rand foi
utilizado nessa tese para avaliacdo do agrupamento, uma vez que os padrdes utilizados
no sistema de inferéncia fuzzy foram baseados nas estatisticas de um subconjunto do
banco de dados (47% das amostras com litologias precisas). O CR mede a qualidade da
particdo gerada pelo algoritmo através do grau concordancia entre duas particdes (U e V),
em que a particdo U € o resultado do agrupamento, e a particdo V € a informacao previa
ou a classe rotulada (Macério; Carvalho, 2012). Dadas as observacGes, o0 CR é entdo

definido como:

_ (a+c)(atb)

CR = X (34)

— (ato)+(atb) _(atc)(a+b)
2 M

ondeM=a+b+c+d.

As relacdes observadas pelo CR em sua avaliagdo, para cada par de padrdes, sdo
as seguintes:

a: Numero de pares de objetos de dados pertencentes a mesma classe V e ao
mesmo cluster U;

b: Numero de pares de objetos de dados pertencentes a mesma classe em V e a
diferentes clusters em U.

c: NUmero de pares de objetos de dados pertencentes a diferentes classes em V e
ao mesmo cluster em U.

d: Numero de pares de objetos de dados pertencentes a diferentes classes em V e
a diferentes clusters em U.

Os termos a e d sdo medidas de classificagdes consistentes (acordos), enquanto 0s
termos b e ¢ sdo medidas de classificacBes inconsistentes (desacordos). Esse indice é

corrigido para o0 acaso, sob a suposi¢do de que o numero de grupos (classes/clusters,
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Figura 10) em ambas as particdes U e V a serem comparadas ¢ o mesmo (Vendramin et
al., 2010).

O CR tem seus valores limitados ao intervalo [-1, 1], sendo o valor 1 indicativo
de uma perfeita concordancia entre as duas particdes em comparagéo, enquanto o valor 0

(ou negativos) é um indicativo de particdes formadas ao acaso (Arabie et al., 1996).

1 Q 2 2 Classes V: circulos
3 O O e quadrados
. 4 3 Clusters U: Preto,
5 . branco ¢ cinza
;O
s[]

Figura 10.Adaptado de Vendramin et al. (2010).

Outra maneira de validar o agrupamento € comparar diferentes técnicas e
algoritmos. Utilizaremos os algoritmos k-means e hierarquico, que sdo técnicas
consolidadas para verificar a qualidade do agrupamento, como também a inspecao visual
dos grupos.

Inspirado nos trabalhos de Moreira (2020), outra medida de verificacdo da
qualidade dos agrupamentos pode ser obtida por meio da medida de continuidade espacial
dos indicadores dos dominios gerados, comparando-se aos variogramas das amostras.
Segundo esse autor, 0 padrdo de distribuicdo das amostras de uma dada categoria pode
ser caracterizado pela analise da continuidade espacial dos indicadores definidos por

aquela categoria.

3.5 Analise de regressao

A regressdo € uma ferramenta estatistica comum para modelar a relacdo entre
algumas variaveis “explicativas” e algum resultado real avaliado (Shwartz; David, 2014).
E a técnica de dependéncia mais amplamente utilizada em tomada de decisdes de
negocios. Sua aplicacdo em geometalurgia possibilita a criacdo de modelos que
relacionam caracteristicas do minério in situ com a resposta desse no processo de
beneficiamento. Isso explica a grande quantidade de trabalhos utilizando modelos de
regressé@o (Hair et al., 2009).

Segundo Deutsch (2015), muitas variaveis metallrgicas apresentam

comportamento ndo linear, e pesquisas substanciais na area de compreensdo do
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comportamento das variaveis de processamento mineral foram publicadas recentes. Esse
autor ainda afirma que nem todas as variaveis metalUrgicas sdo ndo lineares e, mais
importante, uma relagdo ndo linear entre variaveis ndo implica que as préprias variaveis
tenham uma média ndo linear (por exemplo, a relacdo entre a area e o raio de um circulo

é quadrética, embora tanto a &rea como o raio sejam lineares).

3.5.1 Regressao simples

Se uma relacdo linear é valida para sumarizar a dependéncia observada entre duas
variaveis quantitativas, entdo a equacdo que descreve tal relacdo € dada por (Montgomery
etal., 2012):

Y =0+ BX (35)

A relagdo entre X e Y é deterministica, ou seja, espera-se que todos 0s pontos
caiam exatamente em cima da reta de regressdo. No entanto, existe uma diferenca
denominada erro (g), que quantifica a falha do modelo em ajustar-se aos dados

exatamente. Adicionando o erro a equagao acima, temos:
Y=+ BX+ ¢ (36)

B e B, séo os parametros do modelo (coeficientes obtidos pelos minimos quadrados); X
é a variavel regressora (independente); e Y é denominada de variavel resposta ou
dependente obtida através de X.

O melhor ajuste do modelo é encontrado para o conjunto de dados, de maneira a
minimizar a diferenca entre a soma dos quadrados do valor estimado e dos dados

observados (Montgomery et al., 2012).

Bo=Y - pX (37)

_ 2 =X -7)
B = 2 (xi=%)2 (38)
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3.5.2 Regressao multipla
Segundo Faria (2011) uma regressdo € dita multipla quando se tem uma Unica
variavel dependente, porém duas ou mais variaveis independentes. A Equacao 39 ilustra

um modelo multivariado apresentando k variaveis regressoras:

y = Bo + .lel(i) + ,Bzxz(i) +.... +kak(i) + & Vi =1,...n (39)

e y éavariavel dependente;
e Boep, j= 0,1,2,...,k sdo os coeficientes de regressao;
e xj, j= 1,2,3,...,k sdo as variaveis independentes;
e ¢ ¢ um componente do erro aleatorio.
Os parametros f; representam a variagdo esperada em y por unidade de variagéo

em X, quando todas as restantes varidveis X com i # j permanecem constantes. A
equacdo apresentada em (39) refere-se a um elemento genérico i (Faria, 2011). A relagéo

entre as n observacgdes € dada pelo seguinte conjunto de equacdes:

Y1 = Bo + Bix11y + Baxoy + o+ Brxky + &
Yo = Bo + Bixiz) T BaXa) + o+ BrXiz) T &2

Yn = Bo + BiX1n) + BaXomy + + + BrXkn) + €n (40)

De forma a simplificar a escrita, pode-se recorrer a notacdo matricial para
representar as equacdes anteriores. Consideram-se as seguintes matrizes representativas

de cada uma das variaveis em questao:

V4 [ 1 xl(l) X2(1) - xk(l) ] ,80 &
R ¥ :| 1 x2) X2 .. xk_(2) | g =B e = |
Yl ll X1m)  X2(n) .. xk(n)J B (k+1)*1 Fnlna

n*x(k+1)

(41)
Assim sendo, tem-se a seguinte equacdo matricial:

Y=XB+ ¢ (42)
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Também na regressdo multipla as estimativas dos minimos quadrados séo obtidas
pela escolha dos estimadores que minimizam a soma dos quadrados dos desvios entre 0s
valores observados e os valores ajustados. As demonstracdes das operacdes algébricas
podem ser vistas em Faria (2011), sendo a seguir apresentado o melhor estimador para os

coeficientes da regressdo com duas ou mais variaveis independentes.
b=XTX)"1XTy (43)

3.5.3 Suposicdes dos modelos e verificagdo da regressao
Os modelos de regressdao possuem suposicOes e premissas que devem ser
satisfeitas, sob o risco do modelo falhar em fornecer bons resultados. Séo algumas dessas
premissas:
1- Independéncia entre os dados e linearidade das variaveis;
2- Normalidade dos residuos;
3- Homocedasticidade dos residuos.

Se as variaveis independentes séo correlacionadas entre si, um problema chamado
multicolinearidade levara a mudanca drastica do modelo se uma variavel independente
for removida; portanto, um modelo como esse é impreciso. A matriz de correlagdo
permite avaliar a existéncia de dependéncia linear entre par de variaveis. Os elementos
da diagonal dessa matriz sdo chamados de fatores de inflacdo de variancia (VIF) e
representam o incremento da variancia devido a presenca de multicolinearidade, devendo
seu valor ser menor do que dez. Na hora de selecionar as varidveis independentes,
recomenda-se escolher as que tém uma correlacdo alta com a variavel-alvo e que nao
tenham correlacdo com outras variaveis independentes, ou que tenham uma correlagdo
muito fraca (Montgomery et al., 2012).

Para avaliar a normalidade dos residuos, € comum a utilizacdo do gréafico de
probabilidade normal associado a um teste de normalidade. Para verificar se os residuos
apresentam uma distribuicdo normal, podem-se usar graficos (histograma, Q-Qplot) ou
testes estatisticos (Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov) para os residuos. A violacao da
suposicdo de normalidade ndo invalida o modelo para bancos de dados com muitas
amostras (Hair et al., 2009).

Por fim, a homocedasticidade é o termo para designar variancia constante dos

erros/residuos para observagdes distintas. Quando ndo ha variagdo constante, temos o
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problema de heterocedasticidade, ou seja, a variancia dos erros é diferente para cada valor
condicional de X. Esse problema é observado de 2 formas: andlise grafica ou testes
estatisticos (Hair et al., 2009).

Para verificar se a regressdo € significativa, deve-se inicialmente observar o
resultado da ANOVA. A Analise de Variancia (ANOVA) se baseia no pressuposto de
normalidade e de homocedasticidade (homogeneidade da variancia) entre os grupos (Fan;
Hancock, 2012). Assumir a normalidade € dizer que dois ou mais grupos tém médias
iguais, ou seja, seguem distribuicdo gaussiana. Embora o objetivo seja testar a hipdtese
de médias iguais, o processo se da pela decomposicdo da variancia total existente entre

as observacoes. O célculo da ANOVA estd ilustrado pela Equacédo 44 (Triola, 2008):

i)=Y -+ X (v — 90)? (44)

A Equacdo 44 pode ser expressa da seguinte forma:

SQT=SQG + SQR (45)

Em que SQT representa a soma dos quadrados das variagdes das populacdes; SQG
simboliza a soma dos quadrados entre 0s grupos; e SQR é a soma dos quadrados das
amostras dentro do grupo. No modelo de regressao, o parametro SQR pode ser entendido
como o residuo, e 0 SQG reporta 0 quanto da variavel dependente pode ser explicada pelo
modelo de regresséo.

Se o p-valor > 0,050, ndo temos evidéncia para dizer que o0 modelo de regressédo
linear é importante para explicar a variavel desfecho, ou seja, as variaveis independentes
ndo exercem influéncia na variavel dependente. Por outro lado, se 0 p-valor < 0,050,
pode-se dizer que a0 menos uma das variaveis do modelo é importante para explicar a
variavel desfecho, ou seja, pelo menos uma variavel independente exerce influéncia na

variavel dependente (Capp et al., 2020).

3.6 Floresta aleatoria

Floresta aleatoria ou Random Forest € um método do aprendizado de maquina
amplamente utilizado para tarefas de classificagéo e regresséo. Foi proposto por Breiman
(2001) a partir da observacao de outras pesquisas, como: bagging de Breiman (1996), em

que, para desenvolver cada arvore, uma selecdo aleatéria (sem substituicdo) era feita a
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partir dos exemplos no conjunto de treinamento; selecdo de divisdo aleatéria (Dietterich,
1998), onde, em cada nd, a divisdo é selecionada aleatoriamente entre as K melhores
divisdes; subespaco aleatorio (Ho, 1998) e o trabalho de reconhecimento de caracteres
escritos por Amit e Geman (1997) (Breiman, 2001).

O bagging € o primeiro passo para elaboracdo de uma random forest. A partir de
um banco de dados £ com n observacdes de variaveis independentes (x) e uma variavel
dependente (y), o método bagging inicia retirando uma amostra de tamanho n com
reposicao do conjunto de dados L. Esse passo é repetido B vezes, com objetivo de criar
B conjuntos de dados retirados de uma mesma distribuicdo, mas com elementos
individuais distintos entre uma amostra e outra (Izenman, 2008).

A técnica de bootstrap é aplicada no banco de dados, e o0 bagging gera B arvores
de decisdo, distintas entre si com diferentes observacdes e conjuntos Unicos de variaveis

utilizadas:
L*b = (xlf*byi*b), i:l, 2, .,Nne b:l, 2, ..., B. (46)

Arvores de decisdo distintas entre si sdo entdo formadas em relagio aos cortes que
serdo aplicados em cada né pai e ao valor predito da variavel y. A previsao sera dada pela

média agregada de todas as arvores:

abag () = 5 Zh_1 A7 (x) (47)

E possivel avaliar o erro de predicdo do modelo bagging, aplicando as arvores
geradas em um banco distinto. O algoritmo busca as n; arvores que ndo utilizaram a
amostra xi em sua formacao (sendo n; um valor menor ou igual a B). Posteriormente, y; é
calculado utilizando cada uma das arvores. A média das estimativas de todas as n; arvores

utilizadas para a predicdo de x; é entdo utilizada no valor predito final:
1 ~
ﬁbag(xi) = n_iZbENi U b(xi)n (48)

onde N;ié o conjunto de arvores que ndo utilizou a amostra x; na etapa de treinamento. O
erro é entdo calculado por meio do erro quadratico médio entre os valores reais e 0s

valores estimados:
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ETT0pag =~ X1y (Vi = flpag (1))? (49)

A técnica de random forest cria uma combinacdo (ensemble) de arvores de
decisdo, na maioria dos casos treinados com o método de bagging, porém o RF utiliza de
mais uma componente aleatoria: em cada n6 da arvore, sdo escolhidas aleatoriamente as
m varidveis avaliadas para determinar o corte a ser aplicado no dado nd, sendo m um
ndmero bem menor que o nimero total r de variaveis disponiveis no banco (lzenman
2008). Ou seja, o0 algoritmo de floresta aleatdria adiciona aleatoriedade extra ao modelo
quando esté criando as arvores. Em vez de buscar a melhor caracteristica para a particdo
dos nos, ele explora a melhor caracteristica em um subconjunto aleatério das variaveis.
Essa abordagem permite uma maior diversidade nas decisdes, contribuindo para a
robustez do modelo. Como o random forest considera, em cada no da arvore m, variaveis
ao acaso, é importante avaliar quais s&o as variaveis que fornecem os melhores resultados
quando utilizadas para elaboracao da arvore.

Em relacdo ao tamanho da arvore, Hastdie et al. (2009) citam que, ao introduzir
mais arvores ao modelo, a variancia da floresta reduz e normalmente ela se estabiliza com
200 a 500 éarvores.

3.7 Méaquinas de vetores de suporte (SVM)

As maquinas de vetores suporte (Support Vector Machine, SVM) séo técnicas de
aprendizado de maquina supervisionado e foram desenvolvidas por Vapnik em 1999,
fazendo parte do grupo de técnicas que buscam maximizar a capacidade de generalizacéo.
Foram inicialmente construidas para a solugdo de problemas de classificacdo de padrdes.
Posteriormente, foram estendidas para a modelagem de dados de processos por regressao
(Scholkopf; Smola, 2004). A formulacéo teorica € apresentada a seguir e adotou a mesma

notacdo apresentada em Shwartz e David (2014).

3.7.1 SVM de margem rigida (hard SVM)

Seja S = (X, Y1), ..., (Xm, Ym) um conjunto de treinamento de exemplos, onde cada
x; € R%e y; € {+1}. Diz-se que esse conjunto de treinamento ¢ linearmente separavel,
se existir um meio-espaco, (w, b), tal que y; =sign({w,x;)+ b) para todo i.
Alternativamente, essa condi¢do pode ser reescrita como:
ve [m], y;(w,x)+b)>0 (50)
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Todos os meios-espacgos (w, b) que satisfazem essa condigdo sdo hipdteses para
minimizagao do risco empirico ERM (o erro entre 0-1 deve ser zero, que é 0 erro minimo
possivel). Para qualquer amostra de treinamento separdvel, hd muitos meio-espacos
ERM, devendo o aprendizado escolher o melhor. Entdo, consideram-se duas classes
representadas pelos pontos azuis e vermelhos, como um conjunto de treinamento descrito

na figura a seguir (Figura 11):

Figura 11. Conjunto de treinamento representado pelas classes vermelhas e azuis. Fonte:
Shwartz e David (2014).

As duas classes sdo separadas por hiperplanos (pretos tracejados e verdes solidos);
intuitivamente, o hiperplano preto é preferivel sobre o verde para separacdo dos
conjuntos, e uma maneira de formalizar essa intui¢do é usar o conceito de margem.

A margem de um hiperplano em relagcdo a um conjunto de treinamento € definida
como a distancia minima entre um ponto no conjunto de treinamento e o hiperplano. Se
um hiperplano tiver uma margem grande, ele ainda separa o conjunto de treinamento,
mesmo se for perturbado levemente cada instancia. Note a seguir que o erro verdadeiro
de um meio-espaco pode ser limitado em termos da margem que ele tem sobre a amostra
de treinamento (quanto maior a margem, menor o erro), independentemente da dimensao
euclidiana na qual esse meio-espaco reside. A margem rigida € a regra de aprendizado na
qual se retorna um hiperplano ERM que separa o conjunto de treinamento com a maior
margem possivel (Shwartz; David, 2014). Para definir formalmente o SVM rigido,
primeiro se expressa a distancia entre um ponto x e um hiperplano usando os parametros
que definem o meio-espaco (equacbes 51-56). Seja a distancia entre um ponto X e 0
hiperplano definido por (w, b), onde:

lwll =1 e [{w,x) + bl (51)

A distancia entre um ponto x e o hiperplano é definida como:
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min{||x — v||: (w,v) + b = 0}, (52)
tomando v = x — ({w, x) + b)w, temos que:

(w,v) + b = (w,x) — ((w,x)+ b)|lwl?+b =0 e,

llx — vl = Kw, x) + blllwll = [{w, x) + b| (53)
Portanto, a distancia é no maximo |{w, x) + b|. Se qualquer outro ponto u no hiperplano,
de modo que (w,u) + b = 0. Tem-se:

lx—ull?=llx—v+v—ul® =llx=v|?+|lv—ull®> + 2(x —v,v —u)

> |lx —v||I?+2(x—v,v—u) =|lx —v||*> + 2({w, x) + b){w,v — u)

= |lx —vll? (54)
Em que a Ultima igualdade é porque (w,v) = (w,u) = —b . Entdo, a distancia entre x e
u é pelo menos a distancia entre x e v. Com base nessa afirmagéo, o ponto mais proximo
no conjunto de treinamento do hiperplano de separacdo € min;epm)|{w, x;) + b|. Aregra

do SVM rigido é dada pela equacéo:

argmax
(w,b):|lwll=1

min;erm{w, x;) + bl s.t. ¥, y;((w,x;) +b) >0 (55)
Sempre que houver uma solucdo para o problema anterior (no caso separavel),

escreve-se um problema equivalente da seguinte forma:

argmax
(w,b):|lwll=1

min;emy: (w, x;) + b) (56)
Observe abaixo outra formulacdo equivalente da regra do SVM rigido como um problema
de otimizacdo quadratica. Exemplo:

Entrada: (Xi, ¥i), ..., (Xm,Ym)

Resolvendo:
(Wo, by) = ar(fv";‘;x Iwll? s.t. V,y;((w,x;)+b) =1
da- o =0 j — _bo
Saida: w =0 b=0n ®7)

Nas etapas seguintes, veremos que a saida do SVM rigido é de fato o hiperplano de
separagdo com a maior margem. Intuitivamente, o SVM rigido busca por w de norma
minima entre todos os vetores que separam os dados e para 0s quais |[{w,x;) + b| =1

para todo i. Em outras palavras, considere que a margem seja 1, mas agora as unidades
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nas quais medimos a margem escalam com a norma de w. Portanto, encontrar o maior
meio-espaco de margem se resume a encontrar w cuja norma € minima. Formalmente, a
saida do SVM rigido é uma solucdo dada na Equacao (56).

Agora considere (w*, b*) uma solucdo da Equacéo (56) e defina a margem obtida por

(w*, b*) como sendo ¥ = min;ep,y; (W*, x;) + b*). Para todo i, tem-se que:
yiiw"x) + b =y (58)
ou equivalente:

Vi) + ) = 1 (59)

Assim, o par ("VV— i—:) satisfaz as condicOes da otimizacdo quadratica do problema

dado na Equacdo (57). Portanto, ||w,|| < |

W*
v

1 .
= Isso segue para todo i,

*

. ~ 1 1
yl((w, x;) + b) e ({wg, x1) + by) = woll =7 (60)

Como ||w||=1 obtemos que (W, b). E uma solugio 6tima da equacio 56.

3.7.2 SVM de margem suave

A formulacdo SVM rigido assume que o conjunto de treinamento € linearmente
separavel, o que é uma suposicdo bastante forte. O SVM suave nao linearmente separavel
pode ser visto como um relaxamento da regra SVM rigido, que pode ser aplicada mesmo
se 0 conjunto de treinamento ndo for linearmente separavel. O problema de otimizagédo
na Equacdo (57) imp0Ge as restricdes rigidas y; {w, x;) + b) = 1 para todos os i. Um
relaxamento permite que a restricdo seja violada para alguns dos exemplos no conjunto
de treinamento. Isso pode ser modelado pela introducdo de variaveis de folga nédo
negativas, &;, ...&,,, € pela substituicio de cada restricdo y;({w,x;) +b) =1 pela
restricdo y; ({w, x;) + b) =1 — &;. Isto €, &; mede o quanto a restricdo y; ({w, x;) + b) =
1 estd sendo violada. O SVM suave minimiza conjuntamente a norma de w

(correspondente & margem) e a média de &; (correspondente as violagdes das restri¢oes).
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A troca entre os dois termos é controlado por um parametro. Isso leva ao problema de

otimizagdo do SVM suave:

Entrada: (Xi, Yi), ..., (Xm,Ym)
Parametros: 2 > 0
Resolvendo:

m
1
min (W2 + = " &)
i=1

Vi,  yilw,x;))+b)=1-¢ and§; =0 (61)
Saida: w, b

Reescrevendo a Equacdo (61) como um problema de minimizacdo de perdas
regularizado. Lembrando a defini¢do da fungéo de perda:

eringe ((w,b), (x,y)) = max{0,1 — y({w, x) + b)}

Dado (w, b) e um conjunto de treinamento S, a funcdo de perda média em S é
denotada por L’;i”ge((w, b)). Agora, considerando o problema de minimizacédo de perda

regularizada:
miny,, (Allwll? + Ly ((w, b))). (62)

A equacao (61) e a equacdo (62) sao equivalentes. Corrigindo w, b e considerando
aminimizagdo sobre ¢ na equacao (58), a melhor atribuicdo para &; seria 0 se y; ({w, x;) +
b>1) e seria 1-y;({w,x;)+b caso contrario. Em outras palavras
&£"nge((w,b), (x;,y;)), paratodo i, a afirmagio segue. Assim, note que o Soft-SVM
cai no paradigma de minimizacao de perdas regularizada. Um algoritmo Soft-SVM, ou
seja, uma solucdo para a Equacdo (62), tem um viés em direcdo a separadores de baixa
norma. A funcéo objetivo que se pretende minimizar na Equacéo (62) penaliza ndo apenas
erros de treinamento, mas também normas grandes.

Muitas vezes é mais conveniente considerar o Soft-SVM para aprender um meio-
espaco homogéneo, onde o termo de viés b é definido como zero, 0 que produz o seguinte

problema de otimizacdo:
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min,, Alwll2 + LY (w), (63)
Em que:
Ly (w) = ~ 3 max{0, 1 — y(w, x,)} (64)

Conclui-se que 0 SVM é um algoritmo para aprender meio-espa¢o com um certo
tipo de conhecimento prévio, ou seja, preferéncia por margem grande. O SVM rigido
busca 0 meio-espago que separa os dados perfeitamente com a maior margem, enquanto
SVM suave ou ndo linear ndo assume a separabilidade dos dados e permite que as
restricdes sejam violadas até certo ponto (Shwartz; David, 2014).

3.7.3 Funcao Kernel

Uma funcdo kernel calcula um produto interno em um espaco de alta dimensao
(chamado espago de caracteristicas) sem a necessidade de calcular explicitamente a
transformacéo dos dados para esse espaco. Esse conceito € crucial para métodos como a
Maquina de Vetores de Suporte (SVM), em que o kernel permite realizar a classificacao
em espacos de alta dimensdo, mesmo que os dados originais estejam em um espaco de
baixa dimensdo. E uma ferramenta usada para aumentar a flexibilidade de modelos
lineares, permitindo a modelagem de relaces ndo lineares entre as caracteristicas dos
dados cuja formulagdo segue abaixo:

Seja X um espaco de entrada. Um kernel k: X « X - R € uma funcéo para todo
x,x! € X, satisfaz:

k(x,x") = (p(x), p(x")) (65)
onde ¢: X —» H é uma funcdo de mapeamento que leva o espaco de entrada X a um espaco
de caracteristicas £, e ., . ), denotando o produto interno H'. Algumas das fun¢des kernel

mais comuns incluem:

i. Kernel linear: k(x,x") = (x,x")
ii.  Kernel polinomial: k(x,x") = ({(x,x’) + ¢)¢

2
iii. Kernel RBF (funcéo de base radial): K (x, x") = exp(— %) (66)

As funcdes ii e iii permitem que algoritmos como SVM encontrem hiperplanos de

separacgdo em espacos de alta dimensdo, viabilizando a separagéo de classes que ndo séo
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linearmente separaveis no espago original. As vantagens do SVM é que séo eficazes
quando o nimero de dimensfes é maior que o nimero de amostras; e capacidade de se

adaptar a diversos tipos de dados e problemas ao utilizar diferentes func¢des de kernel.

3.8 Métricas de verificacdo dos modelos preditivos

Qualquer estimativa ou predicdo € uma inferéncia baseada no valor real, e ndo
uma medida; portanto, é necessario verificar se o modelo apresenta resultados
consistentes. Utilizar conjunto de teste e treino para testar os modelos analiticos ndo é
suficiente, e efeitos indesejados podem ser mascarados, como overfitting e underfitting.
E indicado utilizar mais uma métrica para avaliagdo. Overfitting é considerado um grande
problema dos modelos de AM, devido a facilidade que ocorre em casos em que nao se
tome cuidado ao gerar um modelo. O overfitting ocorre quando o modelo memoriza
rigorosamente os padrdes de treino e falha ao prever dados de teste. 1sso significa que um
modelo que apresenta alta precisdo em um conjunto de dados de treinamento pode ndo
ter 0 mesmo desempenho com novas instancias. Por exemplo, um classificador que
alcanca 100% de precisao nos dados de treinamento, mas somente 50% em dados de teste,
estd sofrendo de overfitting nos dados de treinamento (Carvalho, 2014). As causas do
overfitting podem ser: conjunto de dados de treino que ndo representa adequadamente o
banco de dados completo; base de dados muito pequena; e base de dados com muito
ruidos. Ja o underfitting acontece quando ha uma simplificacdo excessiva dos dados pelo
modelo que ndo consegue capturar as relagdes entre as caracteristicas e o alvo. Ou seja,
diferente do overfitting, que trabalha muito bem com o conjunto de treinamento, mas ndo
com o banco de teste, o underfitting apresenta problemas no proprio conjunto de treino.
Isso ocorre quando o modelo gerado por determinado algoritmo ndo consegue trabalhar

bem com as instancias do conjunto de dados utilizados (Figura 12).
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a) — Model b) — Model C) — Model
True function True function True function
e Samples e Samples e Samples

Figura 12. Em a) o efeito underfitting, cujo modelo ndo é suficiente para ajustar as amostras de
treinamento (pontos). Em b) o modelo bem ajustado. Em ¢) o modelo polinomial aproxima a
funcdo verdadeira quase perfeitamente, aprendendo o ruido dos dados de treinamento
(overfitting). Fonte: https:/scikit-
learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_underfitting_overfitting.html

A validagéo cruzada é amplamente utilizada para evitar tanto o overfitting quanto
o underfitting. A técnica de validacao cruzada é utilizada para verificar se o conjunto de
dados de treinamento esta representativo o suficiente em relacéo a base de dados, na qual
se deseja predizer variaveis. Um tipo comum de validacéo cruzada ¢ a k-fold, uma técnica
de reamostragem na qual os dados sdo divididos em k partes iguais e utiliza cada uma das
partes como conjunto de teste em uma das rodadas e como conjunto de treinamento nas
demais (Muller et al., 2016). Suponha que k = 5, entdo na primeira rodada, as quatro
primeiras partes sdo utilizadas como banco de treinamento para elaborar o modelo, e a
quinta parte é utilizada para avaliar os erros relacionados a utilizacdo do modelo
construido. Na segunda rodada, a quinta parte passa a ser considerada como banco de
treinamento, e a quarta, como banco de teste. O algoritmo segue até que todas as partes
tenham sido utilizadas como banco de treinamento e de teste em algum momento (Figura
13).

_ ‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ ‘ Teste
. - | e | e
‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ _ ‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘
[ | e [ v |
‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ ‘ Teste ‘ _

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold4 Fold 5

Figura 13.Exemplo de validagao cruzada. Caixas cinzas correspondem ao grupo de teste,

enguanto as brancas correspondem ao grupo de treino. No eixo X, sao representados 0s

diferentes grupos K. Fonte: (adaptado de Muller et al., 2016).
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A cada iteracdo realizada, a estimativa de erro do modelo, que consiste em quantas
classificagdes incorretas foram feitas no conjunto de dados, é calculada. A estimativa total
do erro do modelo é a soma das estimativas obtidas em cada iteracéo dividida por 5. Dessa
forma, o erro de predicdo pode ser resumido por meio do erro médio absoluto (MAE) e
do erro quadratico médio (MSE) observados nos bancos de teste.

4. ESTUDO DE CASO

4.1 A Mina Chapadéo

A mina de fosfato em estudo, denominada Mina Chapadéo, esta localizada no
municipio de Ouvidor-GO, proxima a cidade de Catalao—GO, no sudeste do estado,
distante 263 km da capital Goiania, pela BR352, e 300 km de Brasilia (Figura 14). O
complexo industrial Cataldo I, do qual a mina faz parte, é acessado pela rodovia GO-210.

. -
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Figura 14.Localizagdo geografica do Complexo Catal&o I.

A producdo mineral no municipio de Cataldo teve inicio a partir da década de
1970. Em 1976, a Mineracdo Cataldo comecou a exploracdo de nidbio na mina em
Ouvidor (GO). No ano seguinte, a empresa realizou a producdo da primeira liga de
ferronidbio. Em 1984, ja sob o controle da Copebras, se inicia a producdo de fertilizantes
e fosfatados em Cataldo, com uma ampliacdo em 2003, quando foi inaugurado o
Complexo Mineroquimico de Cataldo, realizando a producéo de fertilizantes e fosfatados.

Ainda em 2003 a Copebréas também deu inicio & producéo do Copefos — fosfato bicélcico
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usado na composicao de ragao animal. Essas trocas de controle acionario se repetiram ao
longo dos anos, e, em 2014, a Mineracgdo Cataldo e a Copebrés passam a integrar o capital
ativo do grupo Anglo American, que foi posteriormente vendido em 2016 ao grupo chinés
CMOC Internacional, o qual atua na mineracéo e no processamento de ni6bio e fosfatos,
minerais estratégicos para o desenvolvimento do mercado global e para a agricultura
brasileira, ainda dependente de importag&o.

A mina Chapaddo apresenta reserva lavravel em torno de 191.33 milhGes de
toneladas com teor médio de 12,5% de P.Os. A vida Util da mina, considerando as
informagdes sobre 0s recursos e as reservas de minério da companhia, é de 35 anos
(CMOC, 2022). O método de lavra € a céu aberto, com uma cava de aproximadamente 2
km de raio E-W (Figura 15), que faz divisa a sudeste com a lavra de fosfatos da Mosaic
Fertilizantes. A movimentacdo anual de material (run of mine) é da ordem de 6 milhdes
de toneladas e a producéo é de 1,4 milhdo t/ano (CMOC, 2022). O desmonte do minério
ocorre quase que predominantemente de maneira mecéanica. Perfuracdo por circulacédo
reversa é utilizada para desmonte nas regides de cimentacdo e para auxiliar aamostragem
das frentes de lavra no curto prazo. A amostragem também ¢é realizada por sondagem
rotativa diamantada para atender a producéo de curto, médio e longo prazo, seguido de
analise quimica dos teores.

Toda lavra e producdo de minério ocorrem no horizonte intemperizado. Embora
exista alguns estudos e testes em rochas, dado o potencial de apatita controlado pelas

ocorréncias de foscorito, até 0 momento, esse deposito primario ndo esta sendo explotado.
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Figura 15. Produtos potenciais do complexo Cataldo I. Em vermelho direito, minerario da mina
Chapaddo; em azul, o limite da cava. Adaptado de CMOC 2023.

4.2 Geologia
4.2.1 Protolitos

A Provincia Ignea do Alto Paranaiba (PIAP), a qual o depdsito Chapadéo faz
parte, é constituida por um conjunto de rochas igneas kamafugiticas, kimberliticas e
carbonatiticas, que ocorrem sob a forma de diques, pipes, plugs, diatremas, derrames de
lavas, depdsitos piroclasticos e grandes complexos plutdnicos (Gibson et al., 1995). As
intrusdes deformaram as rochas metassedimentares da Faixa Brasilia, quase sempre com
geracdo de estruturas démicas com aproximadamente 6 km de diametro. Segundo Gibson
et al. (1995), os complexos alcalinos fazem parte de um contexto geolégico maior
associado a um intenso magmatismo ultrapotassico que atingiu a regido durante o
Cretéaceo Superior. A Provincia ignea do Alto Paranaiba apresenta como limites na parte
sudeste a bacia do Parané e na parte nordeste o Craton Séo Francisco (Figura 16). Estima-
se que a quantidade de magma potassico nessa regido a torna uma das maiores provincias

alcalinas intracontinentais do mundo.
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Figura 16. A esquerda, localizacdo dos complexos alcalinos pertencentes a PIAP (modificado de
Gibson et al., 1995); e a direita, conducédo do calor da pluma do manto subjacente (modificado
de Barbosa, 2005).

A intensa atividade magmatica que gerou a provincia tem, como hipdtese mais
aceita, o resultado do impacto da pluma mantélica de Trindade (Figura 16) sob a litosfera
continental do Brasil Central, acerca de 90Ma, ocasionando a fusdo parcial do manto
litosférico metassomatizado sobrejacente e a produgcdo volumosa de magmas
ultrapotéssicos (Gibson et al., 1995; Brod et al., 2004; Palmieri, 2011). Contrario a esses
autores, Bizzi et al. (1995) defendiam que o Hot Spot Tristdo da Cunha, que deu origem
aos derrames basalticos da Bacia do Parand, é também responsavel pelo magmatismo
alcalino da PIAP.

Segundo Ribeiro (2008), a classificacdo das rochas do Complexo Cataldo | €
dificil a considerar a classificacdo de rochas igneas propostas por Le Maitre (1989), pois
varios minerais, como apatita, perovskita, flogopita, magnetita e granada, que sdo 0s
minerais essenciais nos complexos da PIAP, ndo sdo considerados nos modelos de
classificacdes oficiais. Além disso, ocorreram transformagdes matassomaticas intensas
nos minerais primarios. Brod (1999), Cordeiro et al. (2010), Grasso (2010), Ribeiro
(2008) e Palmieri (2011) descrevem trés séries petrogenéticas para o Complexo Alcalino
Cataldo I: Bebedouritica, Foscoritica e Carbonatitica, relacionadas entre si por uma
complexa combinacdo de cristalizacdo fracionada, imiscibilidade de liquidos e
metassomatismo.

As rochas da Série Bebedouritica sdo produzidas por cristalizacdo fracionada de
um magma silicatico ultrapotassico e incluem bebedouritos, dunitos e piroxenitos. Essas
rochas representam os termos finais da diferenciacdo magmatica, com olivinas,

flogopitas, perovskitas, magnetitas e apatitas. Segundo Brod et al. (2004), essa série esta
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frequentemente intrudida por stockworks de carbonatito e foscorito, 0 que ocasiona um
metassomatismo potassico de intensidade variavel e transforma as rochas ultraméaficas da
série bebedouritica em flogopititos. Os flogopititos derivados do metassomatismo
apresentam-se potencialmente mineralizados em apatita e normalmente na cor castanho-
avermelhado. Por outro lado, os flogopititos magmaticos, com raras excecfes, ndo
demonstram a mesma potencialidade. Aparentemente, alguns flogopititos magmaticos,
mineralizados em apatita, 0 séo as custas da injecdo de veios de apatitito e foscorito, que
ocorrem em todo complexo. Os flogopititos de origem magmatica apresentam coloragéo
preta ou cinza escuro (Ribeiro, 2008).

Os piroxenitos e 0s dunitos sdo raros e estdo presentes na borda do domo, em
nacleo centimétrico preservados no interior dos flogopititos (Brod, 1999; Brod et al.,
2004; Ribeiro, 2008). As rochas desse grupo possuem composicdo ultraméfica,
predominando a serpentina, derivada da olivina e/ou piroxénio.

Segundo Troger (1928), o bebedourito € um piroxenito rico em perovskita, com
aproximadamente 54% de diopsidio, 21% de flogopita, 14% de perovskita, 10% de
acessorios de apatita, feldspato potassico e olivina. Embora a composicao tipica descrita
por Troger contenha mais de 50% de diopsidio, diversos estudos sobre os bebedouritos
na PIAP (Brod, 1999; Ribeiro, 2008; Grasso, 2010) mostram uma mineralogia mais
variada, em que nenhum mineral atinge mais de 50% modal. Por exemplo, nos
bebedouritos de Salitre e Tapira, a apatita € uma fase essencial, e ndo acessoria (Grasso,
2015). Por essa razéo, Brod et al. (2004) sugeriram um diagrama para classificacdo de

bebedouritos adaptados para essas rochas da PIAP, conforme a Figura 17.
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Figura 17. Classificacdo informal das rochas da série bebedouritica proposta por Brod et al.
(2004).

A Série Foscoritica foi definida por Yegorov (1993) por variagcbes modais de
apatita, magnetita e olivina (Figura 18) e € constituida por rochas cristalizadas, a partir de
resfriamento de magmas fosfaticos, representadas por: foscoritos, apatititos, nelsonitos e
magnetititos. Os foscoritos observados no complexo sdo basicamente rochas de
granulacdo média a grossa, compostos essencialmente por apatita, magnetita e um silicato
magnesiano (flogopita primaria ou pseudomorfos da olivina flogopitizadas). Segundo
Brod (2004), nelsonitos podem ser considerados um equivalente do foscorito, porém mais
pobre em silicatos, podendo conter ou ndo o mineral pirocloro (mineral de minério do
niébio). Carbonatos (calcita e/ou dolomita) sdo comuns, como material intersticial e como
bolsBes centimétricos. Ja o Apatitito € uma rocha composta essencialmente de apatita,
com pequenas quantidades de magnetita, flogopita e carbonato.

Essa série estd presente por todo o depdsito mais consistentemente entre a zona
carbonatitica no centro e a zona de predominancia ultramafica nas bordas do domo.
Consequentemente ocorre um aumento de apatita e magnetita da borda para o centro do
complexo. Os foscoritos ocorrem em veios, diques, pequenos bolsdes e plugs cortando
diversos tipos de rochas, desde as silicaticas até as carbonatiticas (Ribeiro, 2008). A Série
Foscoritica é importante tanto do ponto de vista petrolégico quanto do ponto de vista
econbmico, pois essas rochas sdo responsaveis em grande parte pelas duas minas em

explotagdo em Cataldo: nidbio e fosfatos (Ribeiro, 2008).
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Figura 18. Classificacdo das rochas da série foscoritica segundo Yegorov (1993).

Brod (2004) define a Série Carbonatitica por rochas compostas por mais de 50%
em volume de carbonatos, dolomita, calcita, ou dolomita/ankerita, com grande variedade
de acessorios. Definir o tipo de carbonato presente em descricao petrografica nem sempre
é possivel, sendo necessario uma analise quimica para classificagdo como visto em
Woolley & Kempe (1989) (Figura 19).

De maneira simplificada, os carbonatitos do complexo podem variar de Ca-
carbonatitos a Mg-carbonatitos, sendo os grandes volumes presentes no deposito de
dolomita carbonatitos. Os Ca-carbonatitos ocorrem com maior frequéncia como globulos
aglutinados de calcita, formando bolsdes carbonatiticos que alimentam veios e diques
espalhados por todo o complexo (Ribeiro, 2008).

A ocorréncia da apatita difere nos carbonatitos. Nos calcita carbonatitos, a apatita
forma, predominantemente, cristais prismaticos curtos, com terminag6es arredondadas,
disseminados na rocha. Nos carbonatitos dolomiticos, a apatita ocorre preferencialmente
em bolsdes monomineralicos, as vezes de contornos ameboides, sugerindo tratar-se de
um produto de imiscibilidade de liquido fosfatico a partir do magma carbonatitico.

Rochas de origem carbo/hidrotermal também estdo presentes no complexo,
ocorrendo como brechas e veios, cuja principal caracteristica € a grande quantidade de
magnesita, que, adicionada a dolomita presente, eleva o teor de MgO consideravelmente
para valores superiores a 40%. O termo hidrotermalismo tem o mesmo sentido de
metassomatismo, que € uma alteracdo na composicdo quimica da rocha por adi¢do ou

remocdo de material pela acdo dos fluidos carbo-hidrotermais (Ribeiro, 2008).
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Figura 19. Classificacdo quimica de rochas da série carbonatitica segundo Woolley & Kempe
(1989).
No complexo em geral, ocorrem também brechas de conduto, as quais séo

produzidas por incorporacdo de fragmentos (xenolitos) de rochas preexistentes durante
eventos de magmatismo explosivo. Sua composi¢do varia amplamente em funcdo da
carga de xenolitos, podendo ser a matriz constituida predominantemente por carbonatito
ou flogopita picrito.

A intrusdo magmatica provocou deformacédo domica e fenitizacdo dos xistos e
quartzitos encaixantes do Grupo Araxa. O Complexo Catalao I pode ser dividido, segundo
a disposicéo espacial, em trés grandes unidades (Ribeiro, 2008):

e A parte central onde predominam os carbonatitos e foscoritos sobre as
rochas silicaticas;

e A parte intermediaria onde foscoritos e carbonatitos se equivalem em
proporcao as rochas silicaticas;

e Aregido da borda onde predominam as rochas de filiacao silicatica sobre

carbonatitos e foscoriticos.

Os trabalhos de mapeamento da mina e a descricdo dos testemunhos de sondagem
sintetizaram as principais feicdes geologicas locais, sendo duas sequéncias de
cristalizacdo fracionada, dominadas pela cristalizacdo e acumulacéo de calcita, magnetita,
apatita e flogopita (Figura 20), as quais, para efeitos de referenciamento, sdo denominadas
de sequéncia norte e sequéncia sul. A principal diferenga mineralégica entre as duas
sequéncias é a maior abundancia de calcita acumulada na sequéncia sul, o que resulta, do

ponto de vista petrografico, na maior abundancia de calcita carbonatitos intercalados com
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os foscoritos, enquanto, na sequéncia norte, nelsonito é o tipo petrografico mais
abundante, que ocorre intercalado com os foscoritos. Intrusdes magmaticas posteriores
de dolomita carbonatitos recortam as sequéncias cumulaticas na forma de plugs, diques e
veios, sendo mais abundantes na regido sul e nordeste (CMOC, 2023).
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4.2.2 Perfil de alteragdo intempérica

As reservas de fosfatos no Brasil estdo relacionadas a alteracéo das rochas igneas, onde
um espesso manto de intemperismo com aproximadamente 150 m de profundidade se
desenvolveu. Os protolitos tém originalmente teores elevados de nidbio (Nb) e fosforo (P) e
sdo facilmente alterdveis, pois seus constituintes principais sdo carbonatos.

O perfil intempérico de Cataldo | foi descrito por Oliveria e Imbernon (1998), com base
em caracteristicas petroldgicas e quimicas, e foi dividido em quatro horizontes: rocha alterada,
saprolito isalterito, saprolito aloterito e solo. A rocha alterada é o horizonte com preservacéao
parcial dos carbonatos. O saprolito isalterito é caracterizado pela lixiviacdo de carbonatos e por
uma maior concentracao residual de apatita e pela presenca de goethita, quartzo e pequenas
quantidades de fosfatos aluminosos. Esse horizonte ainda é caracterizado por baixos contetiidos
de MgO e elevados teores de P.Os e CaO. A apatita quase ndo apresenta indicios de alteracdo,
mostrando texturas similares as observadas nas apatitas da rocha fresca. Ja nas porg¢des mais
superiores desse horizonte, limitrofe ao aloterito, a superficie das apatitas pode apresentar
feicbes de corrosdo, que indicam dissolucdo incipiente. No saprolito aloterito, ocorre a
dissolucdo completa da apatita e a formacgéo de goethita, gorceixita e quartzo. Esse horizonte €
marcado por conteudos elevados de Fe;O3 e TiO2. Todo 0 P2Os ocorre sob a forma de fosfatos
aluminosos secundérios. A cobertura superficial é constituida por caulinita, goethita, quartzo,
fosfatos aluminosos e anatasio, ou seja, teores elevados de SiO, e Al,O3z e Fe;O3 (Oliveira;
Imbernon, 1998).

A classificacao dos horizontes intempéricos adotado na Mina Chapadéo segue conceitos
apresentados por Oliveira e Imbernon (1998) e foram adaptados pela equipe de geologia da
CMOC. Esse modelo esquematico admite da base para o topo o seguinte perfil vertical: rocha

sd ou fresca, rocha alterada, isalterito, aloterito e solo (Figura 21).

Minério fosfatico
P,0; >6%
RCP:1als5s

Aloterita
P,05< 6%
~ 50m espessura

Oxidado
P,0,>6% e 1 <RCP<1.5
~ 50m espessura

Aloterit vermelha
Aloterita amarela

~50m
ALOTERITE

Rocha semi intemprizada
P,05>6%e RCP> 1.5
~ 10m espessura

Oxidado
Silexito
Micaceo topo
Micaceo base

Rocha
alterada

ISALTERITE

_~10m

Rocha fresca

};:?: } T P,0; de 2% a 10%
[ : Alto MgO
\ J (
! I
Figura 21. Em I, o perfil intempérico proposto por Oliveira e Imbernon (1998); em Il, adaptacéo de

Rocha alterada
Rocha fresca

Ribeiro (2008) para as classes de minérios.
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A zona de Rocha Alterada tem apatita em potencial, porém ainda ndo existe uma rota
de processo economicamente vidvel. Outras mineralizacbes de titanio, terras raras e
vermiculitas (Figura 15) também ndo foram, até o momento, viabilizadas economicamente.
Nesse horizonte, as feigdes e as caracteristicas geométricas e estruturais da rocha fresca sdo
preservadas, e se diferencia pela sua coloracdo verde-amarelado ou verde-acinzentado,
possivelmente decorrente da presenca de serpentina e clorita. Apresenta um pequeno
enriquecimento em Fe>O3 e TiO2 e empobrecimento em K>O comparativamente a rocha fresca.
Os minerais constituintes principais sdo apatita, flogopita, magnetita, ilmenita, perovskita,
calcita, dolomita e quantidades subordinadas de vermiculita. A presenca de carbonatos
preservados ocorre pela baixa taxa de intensidade de intemperismo, que ocorre nesse horizonte.
E caracterizado quimicamente por contetidos de P.Os > 6%, e relagdo CaO/P,0s> 1,5 (RCP).
Os teores de P.Os e MgO e a RCP séo critérios para classificacdo de minérios na mina. A
relacdo CaO/P20s é amplamente utilizada por indicar a presenca de carbonatos (RCP > 1,5). O
minério micaceo situa-se na parte inferior do horizonte saprolito isalterito. E formado por
apatita, flogopita, magnetita, quartzo, ilmenita e vermiculita (em quantidades que vao
aumentando da base para o topo). Ainda podem ser reconhecidas as fei¢fes da rocha fresca,
porém nesse nivel ndo ocorre mais a presenca de carbonatos, evidenciada por uma coloracéao
mais amarelada. O minério micaceo possui teores de P20s> 6%, e relagdo CaO/P20s < 1,5.
Acima do minério micaceo estd o minério oxidado que € formado por apatita, fosfatos
secundarios aluminosos, magnetita, ilmenita, anatasio, o¢xidos/hidroxidos de ferro e
argilominerais. Caracterizado geoquimicamente por contetdos de P20s > 6%, MgO < 3% e
RCP entre 1% a 1,5%, possui coloracdo variando do ocre, do r6seo a0 marrom escuro e uma
natureza friavel, geralmente arenosa a areno-siltosa. Ha bolsGes micaceos e algumas massas e
vénulas de silicificacdo. Localmente, hd dominios ricos em magnetita (> 50%) e apatita de
granulacdo fina, bem como porcdes silicosas (silexitos e brechas silicosas) e dominios apatito-
magnetiticos macigos (cimentados) contendo até 17% de P2Os. O horizonte oxidado apresenta
melhor desempenho na usina, com alto teor de P2Os e baixo MgO, além de pouca lama. A
aloterita € o horizonte decorrente da evolucdo do saprolito isalteritico e estéril da mina. Sua
espessura se aproxima de 25 m. E um nivel mais homogéneo, composto de material argilo-
arenoso solto, amarelo-avermelhado, em que as estruturas originais ndo podem mais ser
identificadas.

O processo de laterizacdo age concentrado a apatita, a0 mesmo tempo que gera

modificacfes quimicas e morfolégicas em toda a paragénese mineral. Essas alteracdes
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impactam o processo de beneficiamento mineral, ou seja, apesar das caracteristicas quimicas
verificadas serem préximas do normal (P20s e CaO/P20s) ao longo do perfil isalterito, estudos
evidenciaram composicoes, morfologias e texturas que prenunciam um comportamento
diferente da apatita original durante os processos industriais de concentracdo (Toledo et al.,
2001). Segundo Toledo et al. (2001), séo as propriedades da apatita que determinam quéo bem
ou qudo mal a apatita pode ser recuperada industrialmente. As apatitas primarias de origem
igneas séo limpas, com formas granulares, ovoides e arredondadas, variando de vitreas a
translicidas, habito prismatico, com poucas inclusdes e estrias de dissolu¢do. Ja apatitas
secundarias (hidrotermal) contém, em sua superficie, inclusdes e revestimentos, principalmente
de éxidos e hidréxidos de ferro, bem como de 6xidos de magnésio. Ocorrem em agregados
semiesféricos com aspecto “rugoso” ou apresentam um aspecto “nebuloso”. Em alguns casos,
formam estrias.

Outro exemplo relacionado as modificacfes morfologicas e quimicas dos minerais sao
0s problemas associados a presenca de filossilicatos no beneficiamento. Segundo Azzone
(2010), em algumas usinas, foram relatadas perdas da ordem de 20% na recuperacdo de P20s,
quando identificado aumento dos filossilicatos. A presenca de flogopita, mais comum na base
da zona de minérios, acarreta uma maior resisténcia desse mineral & cominuicao, aumentando
0 tempo de moagem e diminuindo a eficiéncia na deslamagem quando comparada aos
argilominerais de topo, a exemplo da vermiculita. Portanto, 0 mapeamento e a modelagem dos

protolitos é fundamental para entender as modificacdes esperadas nos horizontes de alteracéo.

4.3 Processamento mineral

O beneficiamento dos minérios fosfaticos de ocorréncia na PIAP sdo geralmente
semelhantes e possuem as seguintes etapas: britagem, empilhamento e homogeneizacéo,
moagem primaria e separacdo magnética de baixo campo, moagem secundaria e classificacéo,
deslamagem, concentracdo por flotacdo e espessamento, separacdo magnética de alto campo
(Luz; Lins, 2005). O processo de concentracdo da planta de fosfato de Chapaddo esta

representado no fluxograma na Figura 22.
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Figura 22. Fluxograma do processo de concentragdo mineral de fosfatos.

4.3.1 Ensaios de flotabilidade

O teste de flotabilidade reflete a sequéncia do processo de beneficiamento da planta em
escala de bancada. Inicia-se com a moagem das amostras de furo de sondagem em moinho de
barras para classificacdo da granulometria em 65 mesh (0,021 mm). Depois de moida e
classificada na malha de corte, a amostra é deslamada em hidrociclone de 40mm, onde se separa
a lama, ou seja, particulas de tamanho inferior a 30 um. A amostra deslamada é entdo submetida
ao processo de separacdo magnetica de baixa intensidade, a uma intensidade de campo de 1.000
Gauss, onde se separa a magnetita.

Ap0s as etapas de separacdo fisica, a amostra é submetida ao processo de flotacéo de
barita, onde adiciona-se coletor de barita e espumante. O concentrado de barita é entdo
quantificado e seu teor analisado quimicamente. O afundado da flotacdo de barita é destinado
ao processo de flotacdo de apatita. A polpa destinada ao processo de flotacdo de apatita é
adicionada em uma proveta de volume e peso conhecido. Através da densidade especifica do
solido, é possivel calcular a densidade da polpa e o percentual de s6lidos da amostra. O objetivo
é que a flotacdo de apatita na etapa rougher ocorra nas condicdes de 47% a 50% de sélidos.
Com o conhecimento da massa disponivel na cuba, calculam-se os volumes de reagentes a

serem adicionados durante o teste. O proximo passo é a flotacdo propriamente dita, onde
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adiciona-se a polpa a cuba e, em seguida, o depressor. Faz-se o condicionamento, sob agitacao
durante dois minutos, e adiciona-se a polpa 50% da dosagem estimada de coletor de apatita,
condicionando a polpa sob agitacdo durante meio minuto. Apos o condicionamento, adiciona-
se 0 tensoativo. Em seguida, ajusta-se o ar e inicia-se a coleta de espuma/flotado durante dois
minutos: o flotado é separado para ser flotado subsequentemente na etapa cleaner, porém, antes
disso, ao afundado da etapa rougher, adiciona-se o restante de 50% da dosagem estimada de
coletor e condiciona-se este durante meio minuto. Depois, ajusta-se o ar e inicia-se a coleta de
espuma de concentrado scavenger durante um minuto e meio. O concentrado scavenger € 0
rejeito scavenger, também denominado rejeito final, sdo separados para quantificagdo em massa
e analise quimica dos teores através da fluorescéncia de raios X. O concentrado rougher
separado é disposto em uma cuba menor para realizacdo da etapa de flotacdo cleaner, nesta
etapa ndo ha adicdo de reagentes apenas coleta de espuma, esse produto flotado é o concentrado
final da flotagdo de apatita. O concentrado flotado na etapa de flotacdo de apatita passa pelo
ultimo estagio de concentragdo denominado separacdo magnética de alta intensidade, a um
campo magnético de cerca de 10.000 Gauss com objetivo de retirar a fragcdo magnética de
oxidos de ferro ainda presente no concentrado de apatita e atender as especificacdes em teor de
oxido de ferro (Teixeira, 2019).

Ao final do processo de flotacdo os produtos sdo separados, e a massa € quantificada e
analisada quimicamente para se obter os teores dos elementos no concentrado através da técnica
de fluorescéncia de raios X. A recuperacdo massica do minério testado em bancada é denotada
por DIST_MAS e representa o percentual da massa de alimentacdo no teste de bancada que se
tornou produto. As variaveis obtidas nos testes podem ser vistas na Tabela 1. Os resultados das
amostras de furo de sondagem ensaiadas sdo armazenados em planilhas para compor as

informacGes do longo prazo.

Tabela 1. Variaveis de processo obtidas nos ensaios de bancada.

SIGLAS DESCRICAO
P205 C % Teor de P205_C estimado para o concentrado de fosfato
CAO C % Teor de CAO_C estimado para o concentrado de fosfato
FE203 C % Teor de FE203_C estimado para o concentrado de fosfato
MGO C % Teor de MGO_C estimado para o concentrado de fosfato
AL203 C % Teor de AL203_C estimado para o concentrado de fosfato
SI0o2 C % Teor de SIO2_C estimado para o concentrado de fosfato
NB205 RF % Teor de Nb205 no rejeito final de fosfato
LAMA % de massa de lama
MMAG % de massa do material magnético do separador de baixo campo
DIST_MASS |Recuperagdo massica (%)
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5. METODOLOGIA

Existem na literatura diferentes técnicas para modelar atributos geometaldrgicos. Para
esse trabalho, foi utilizada uma fungédo de transferéncia representada pelo modelo Random
Forest em que as variaveis respostas, recuperacao massica, teor de P2Os no concentrado e massa
de magnético sdo obtidas por simulacéo sequencial das variaveis primarias. Um banco de dados
de sondagem de longo prazo foi fornecido pela CMOC com dados até a data de 03/2022,
contendo informacdes de teores, geologia e ensaios de flotabilidade. Os dados referentes aos
teores e atributos metallrgicos tiveram as grandezas numeéricas ajustadas por uma constante a

fim de preservar a confidencialidade da informacgéo. O trabalho foi dividido em cinco etapas.

Etapa 1 — Anélise exploratoria

A analise exploratoria do banco de dados é importante para verificar questdes
relacionadas ao suporte amostral, sobreposi¢cdo de dados, verificacdo de coordenadas, valores
andmalos e descricdo geologica. Apds a conferéncia, o banco de dados totalizou em um mapa
geoldgico das frentes de lavra na escala 1:6.000 e 44.803 amostras de furos de sondagem com
amostras regularizadas no suporte amostral de 5 metros. Nessas amostras, 18.583 s&o isotopicas
para informacgdes geologicas e de teores, e apresentam descricdo de 32 litotipos com analise
quimica de até nove é6xidos. Os ensaios de bancada com resultados para todas as variaveis de
processo estdo presentes em 1.548 amostras. Trés pontos relacionados ao banco de dados

merecem destaques:

. O primeiro é sobre as descricdes litologicas dubias (mais de uma litologia
reconhecida por amostras), resultando em 32 combinagdes litologicas presentes em 53% do
banco. A causa das incertezas nas descrices tem varias origens, como mudancas de
procedimentos, adequacdo de conceitos, suporte amostral restrito dos furos de sondagem e a
génese do deposito. Essa Ultima é a mais significativa, pois as rochas ocorrem
preferencialmente na forma de diques finos que se recortam em diferentes direces. Ou seja,
unidades expressivas de uma Unica litologia ndo ocorrem nesses tipos de depdsitos, que
apresentam, além da variabilidade lateral dos protdlitos, variagdes verticais intensas pela acéo
intempérica. Tudo isso dificulta o direcionamento das amostras para compor 0S grupos

tipologicos.
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. O segundo é a reducéo significativa das informag6es de processo ao considerar
a isotopia dos atributos medidos (Figura 23). Ou seja, 0s testes de bancada ndo sdo comuns a
todas as litologias, e as quantidades de testes ndo foram igualmente divididas. Além disso, a
distribuicdo espacial das amostras ndo € uniforme, formando amostragem preferencial nas
regides de lavra. Esse é um problema comum em mineragdo, e pode ser amenizado quando as
equipes de longo e curto prazo, da geologia ao processo mineral, definem juntas as amostras
para os testes de bancada. Ainda sobre os atributos de processo, a equipe da CMOC informou
vieses nas variaveis recuperacdo metalirgica e Nb2Os no rejeito final, e por isso ndo foram
consideradas neste trabalho®.

. O terceiro ponto esta relacionado ao tratamento dos dados metalirgicos e a ndo
aditividade e ndo linearidade de algumas variaveis. Essas caracteristicas restringem o uso de

estimadores lineares, e dificulta comparacGes dos resultados de bancada com os dados de

producéo.

2113 furos de sondagem - 44.803 amostras 2113 furos de sondagem - 44.803 2113 furos de sondagem - 44.803
Geologia Litologia 28 053 NB205 42 305 P205_C 8017
Perfil intemperico 34 920 P205 41 580 CAO_C 8 015
Isotopia dados de geologia 24 737 S102 34 498 FE203_C 8016
FE203 34 485 MGO_C 7239
Quimico [BAO 34 259 Processo DIST_MAS 7932
CAO 34 398 LAMA 8 006
MGO 34 321 MMAG 8 007
TiO2 25 357 AL203_C 7290
AL203 33278 SI02_C 7944
Istotopico teores 23753 NB205_RF 2326

Isotopia _dos da_do_s de 18 584 Isqtopia dados geologia, 1548

geologia e quimico quimico e processo total
Isotopia dos dados geologia, quimico
e parcial processo (P205_C, 4473*

MMAG e DIST_M

* Ao final das analises multivaridas e selegéo de variaveis, esses foram os atributos processo selecionados para modelagem geometallrgica

Figura 23. Informag0es contidas no banco de dados.

Com o banco de dados verificado empregou-se técnicas de estatistica e andlise
multivariada no Minitab® como: matriz de correlacao, estatistica descritiva (histogramas, box
plot), analise de principais componentes e analise de agrupamento (hierarquico e k-means). O
objetivo foi compreender as relagcdes entre as variaveis, e selecionar as variaveis primarias mais

importantes.

Etapa 2 — Agrupamento de dominios
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Em trabalhos de modelagem 3D se faz necessario a defini¢cdo de dominios estacionarios
e para isso, € necessario separar unidades geoldgicas. Em operacOes da lavra, os trabalhos de
mapeamento geoldgico, aliado ao planejamento de curto prazo sdo utilizados para definir
grupos geoldgicos e direcionar as atividades da mina. Portanto, mapas geoldgicos fornecem,
por vezes, informagdes preciosas acerca do modo de ocorréncia do minério, sua distribuicéo
geométrica, variacdo mineraldgica (textura, granulometria, associagdes minerais), relacdo de
contato entre estéril e minério, presenca de descontinuidades, entre outras. Por essa razao, as
informacdes do mapeamento geoldgico sdo necessarias para suprir as necessidades das frentes
de lavra, e devem compor a base de conhecimento dos modelos de blocos.

Na Mina Chapaddo, o mapeamento geoldgico é realizado na escala 1:6000. As
tipologias mapeadas sdo: aloterita vermelha e amarela, flogopititos, flogopititos com veios de
carbonatito, foscorito, foscorito com veios de carbonatito, foscoritos com flogopititos, picrito,
picrito com xenolitos, dolomita carbonatito, apatita carbonatito e nelsonito. Essas tipologias
podem ser organizadas em dominios predominantes, seja pela semelhanca geologica ou pelo
fato de que nem todas as tipologias s&o mineralizadas e consideradas na composicdo das pilhas
formadas por blends de minérios.

Uma analise multivariada preliminar utilizando os algoritmos de agrupamento k-means
e hierarquico foi realizada a fim de direcionar o nimero ideal de dominios fundamentados em
analises puramente estatisticas. O método Elbow, que envolve uma analise visual grafica sobre
0 numero de grupos com a variancia média entre eles, foi usado para indicar a melhor
configuracdo de agrupamentos. Essa andlise considerou no primeiro momento somente as
variaveis quimicas, ja que essas sao analisadas em todas as amostras, independente de minério
ou estéeril. Num segundo momento, foram consideradas todas as variaveis de processo e suas
analises quimicas. Na Figura 24, é possivel verificar que oito grupos (no universo geoldgico) a
quatro grupos (no universo das unidades mineralizadas em apatita) sdo suficientes para explicar
a variabilidade do fendmeno. De fato, a equipe de curto prazo reconhece em termos de
importancia para a mineralizacdo de fosfato quatro unidades geoldgicas: foscorito, foscorito

com carbonatito, apatita carbonatito e flogopititos.
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Figura 24. Analise de agrupamento pelos métodos k-means e hierarquico.

Com base no conhecimento especializado da equipe da mina, no mapa geoldgico e nas
analises estatisticas, estabeleceu-se que oito dominios tipoldgicos seriam modelados (Figura
25).

Informagoes mapa geoldgico Dominios tipolégicos

1- Aloterita

2- Aloterita amarela

4- Dolomita carbonatito

3- Dolomita carbonatito

5- Picrito

I

8- Flogopititito com veios carbonatito | | 5- Flogopitito
Foscorito com veios flogopitito

9- Foscorito com veios flogopitito

Figura 25. Informagdes geologicas da mina Chapadao e redefinigdo dos dominios.

Porém, como ja foi dito, as litologias com forte sobreposicdo de veios sdo mais dificeis
de serem identificadas nas descri¢cbes de sondagens devido ao suporte amostral limitado,
diferente do que acontece no mapeamento geoldgico, onde a visdo espacial permite uma maior
assertividade. Por essa razéo a teoria dos conjuntos fuzzy foi testada na tentativa de apresentar
uma abordagem viavel para lidar com a incerteza do fendmeno geoldgico e com ambiguidade
das descrices das amostras. A implementacéo do algoritmo foi realizada em Python®.

E sabido que minerais e rocha sdo caracterizados por uma estrutura cristalina e uma
composicdo quimica definida (Teixeira et. al., 2009) portanto, uma combinagdo entre as
andlises estatisticas dos teores e o conhecimento geoldgico foi realizada para montar o
algoritmo de agrupamento fuzzy. Uma adaptacdo do fendmeno estudado para um sistema de
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modelagem fuzzy foi realizada cuja classificagdo das unidades pode ser representada como uma
funcdo f: R(n+1) — R, com y = f(x), onde a saida do sistema y ¢ o dominio a qual a amostra
pertence em funcdo da entrada de x, com dimensdo n+1, em que Xi, ...Xn S0 as expressoes
quimicas extraidas das varidveis significativas para cada tipologia. Assim, o processo de
agrupamento pode ser conhecido por uma funcdo, mas ndo se tem uma expressao matematica
explicita que relacione as variaveis de entrada com as variaveis de saida. E nessa etapa que o
conhecimento especializado é utilizado, para dosar as relagdes entre os parametros de entrada
(teores) com as informacdes geoldgicas.

Na linguagem fuzzy estas relacGes sdo escritas via termos linguisticos, como no
exemplo: “As rochas dolomita carbonatito do depdsito possuem alto teor de MgO”. O
problema é como determinar o menor inteiro considerado alto (3, 5, 10, ...). Ao invés de
determinar 0 menor inteiro pertencente ao conjunto, associa-se diferentes grau de pertinéncia
para o0s teores daquele conjunto, obtendo valores parciais ou graduados no intervalo [0, 1], que
agora se torna uma funcéo de pertinéncia.

Em regibes com maior taxa de transi¢cdo ou sobreposicdo de veios a variabilidade dos
teores é maior e a meédia local oscila muito. Por essa razdo um subconjunto das amostras
representas por 47% da base de dados original foi gerado contendo somente as amostras com
uma anica descricdo tipologica, consideradas mais uniformes ou precisas. Os teores foram
analisados sobre critérios estatisticos a fim de criar uma identidade quimica para cada dominio
predominante e para formar a base de regras fuzzy.

Por exemplo, na Figura 26 é possivel observar que teores elevados de P,Os (acima de
10%) séo caracteristicas dos foscoritos e caso contrario (teores muito baixos) sdo tipicos da
dolomita carbonatito e a aloterita. A média, mediana e os quartis foram considerados para
definir os conjuntos de nimeros reais a, b, ¢, d (Figura 27) que séo os parametros da funcao de
pertinéncia fuzzy e para contornar outliers. Diferentes valores para 0s conjuntos de nimeros
reais foram testados resultando em vinte simulacfes até obter os melhores resultados dos
limiares da funcdo de pertinéncia. O processo de fuzzificagdo, transformou os valores das
varidveis de entrada para a linguagem usual, ou seja, os teores foram classificados
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 (Figura 27).
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Figura 26. Analise estatistica dos teores utilizada como entrada crisp no modelo fuzzy.

Fungdes de Pertinéncia para Fe203
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/ Médio
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< (
£ f
™= |
[0} /
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77 5Z
Baixo Médio Alto
Teor a b c d a b c d a b c d
NB205 -10 9 0.3 0.5 0.3 0.5 0.7 0.8 0.7 0.8 110 120
P205 -10 9 4.1 6.8 4.1 6.8 10.8 14.9 10.8 149 110 120
S102 -10 9 12.2 14.9 12.2 14.9 27.1 40.7 27.1 40.7 110 120
FE203 -10 9 17.63 20.34] 17.63 20.34 33.90 42.04] 33.90 42.04 110 120
BAO -10 9 14 2.7 14 2.7 6.8 9.5 6.8 9.5 110 120
CAO -10 -9 11 1.4 11 14 25.8 27.1 25.8 271 110 120
MGO -10 9 2.7 5.4 2.7 5.4 19.0 27.1 190.0 27.1 110 120
TIO2 -10 9 18 2.7 18 2.7 5.4 8.1 5.4 8.1 110 120
AL203 -10 9 0.4 1.1 0.4 11 9.5 12.2 9.5 12.2 110 120
RCP -10 9 18 2.0 18 2.0 5.4 6.8 5.4 6.8 110 120

Figura 27. Funcdo de pertinéncia e termos linguisticos dos conjuntos fuzzy de entrada.

O ndcleo do controlador fuzzy é constituido pela base de regras e por um método de

inferéncia. Todas as proposicdes da base de regras do modelo de predigéo utilizado s&o da forma

IF-THEN, exemplo:
“SE Fe,03 é baixo, SE MgO ¢ alto, SE AlLOj3 é baixo, SE TiO; é baixo, ENTAO CB”.
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A base de regras foi montada para os oito dominios tipolégicos: dolomita carbonatito
(CB), foscoritos (FO), flogopititos (FL), picrito brechado (Pl), apatita carbonatito (CBMS),
foscorito com carbonatito (CBMG) aloterita (AL) e nelsonito (NL) (Figura 28).

for regra in regras:
print(f

Regra = namedtuple ( . )

class Niveis(enum.IntEnum):
BAIXO =
MEDIO =
ALTO = 2

def (x, a, b, ¢, d, alargamento=s0.25):

if x < a:

return
elif x < b:

return (x - a) / (b - a)
elif x < c:

return 1
elif x <= d:

return (d-x) / (d-c)
else:

return

def (teores, regras, t_norm=min, fn_implicacao=min, fn_agregacao=max

litologial = num/den if den != 0 else

# Base de regras

regras = |
Regra ([ ('FE203', Niveis.BAIXO), ('AL203', Niveis.BAIXO), ('MGO', Niveis.ALTO), ('TIO2',
('CB', Niveis.ALTO)

Figura 28. Arquitetura basica do algoritmo fuzzy.

Feito isso, 0 método de inferéncia fuzzy Mamdani uniu cada uma das proposicdes da
base de regras, por meio de operacOes logicas (AND), para simular o processo de deducao
humana e produzir a variavel fuzzy de saida. O passo seguinte foi a defuzzificacdo do conjunto
fuzzy de saida [0,1], em um namero real y, nesse caso o valor de saida y foi uma estimativa da
classe pertencente. Os resultados das analises deste trabalho sdo baseados no método de
defuzzificacdo do centroide (COG), considerando intervalos percentuais variando de 0% a
100%. O modelo fuzzy esquematico proposto para predicdo das tipologias é mostrado na Figura
29.

Ao final das simulagdes seguiu-se 0s trés passos: primeiro, ordenou-se do maior para o
menor as porcentagens das amostras com possibilidade de pertencer a mais de uma tipologia
(medida de incerteza); segundo a saida fuzzy foi verificada com a descricdo geoldgica dos furos
de sondagem; terceiro, agrupou-se 0s dominios conforme os passos 1 e 2.

Assumiu-se neste trabalho que seriam utilizadas todas as informagdes confidveis e

disponiveis, no que diz respeito tanto a geologia quanto ao processo. As informagdes
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primordiais para a modelagem espacial das tipologias de minério sdo as amostras de saida do
agrupamento fuzzy validadas com as descrigdes de sondagem que constituem um total de
10.744 amostras. As demais amostras classificadas pelo algoritmo com informacéo divergente

das descri¢des litoldgicas ndo foram consideradas na interpolacéo.
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Figura 29. Componentes do modelo de predicao fuzzy.

Etapa 3 — Modelagem espacial 3D

Os dominios tipologicos agrupados pelo algoritmo fuzzy foram codificados em variavel
indicadora (Figura 30). A variavel indicadora aponta se a variavel que sofreu a transformacao
binaria pertence a uma dada classe de valores. Exemplo, para a modelagem espacial dos
dolomita carbonatito (CB), todas as amostras classificadas no algoritmo fuzzy como CB
recebeu codigo binario 1 e as classificadas nas demais litologias recebeu cddigo zero. Com o
banco de dados categorizado, os histogramas (Apéndice A) e os variogramas foram gerados,
primeiro na direcdo vertical e depois no plano de varredura XY (Apéndice B a D). Os azimutes
0° e 90° representaram, nessa ordem, as direcdes de maior e menor continuidade espacial, e séo
direcbes aproximadas das estruturas geoldgicas locais e regionais com trends ora NNW ora
NNE. Mapas de variograma foram gerados para os quatro dominios principais predominantes
na mina FO, CBMS, FL e CBMG em que é possivel observar direcGes de menor variabilidade
NS para o FO, CBMS e CBMG. O mapa de variograma é uma ferramenta auxiliar, Gtil na

definicdo das direcGes de anisotropia (Apéndice E).
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Figura 30. Histogramas dos indicadores das tipologias da mina.

Um mesmo modelo de variograma foi adotado para todos os indicadores, i.e., mesma
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estrutura e mesma estratégia de busca. Essa € uma solucdo adotada para atenuar problemas de

relacdo de ordem durante a krigagem, que gera valores fora do intervalo [0,1] e ndo garante que
a somatoria dos indicadores sejal (Goovaerts, 1997). Para modelar um variograma comum para
todos os indicadores, foi utilizado como base o variograma do indicador 2 (foscorito), devido a

sua importancia tanto do ponto de vista petrologico quanto do ponto de vista econémico e pela

semelhanca das estruturas com os variogramas do foscorito sul (CBMG) e apatita carbonatito

(CBMS). As Figuras 31 e 32 mostram o modelo tedrico ajustado ao variograma experimental

Variograma FO AZ 0°

Type Variance Range
Rugget 0.03 -
Spherical 0.049 27
Spherical 0.05 265.9
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Type
Nugget
Spherical
Spherical

Variance Range
0.03 -
0.050 20

0.05 160
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Figura 31. Variograma do FO nos eixos de maior continuidade e perpendicular.
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Variograma FO vertical

Type Variance Range
Nugget 0.03 =
Spherical 0.0S 11
Spherical 0.051 410

Figura 32. Variograma do FO nos eixos no eixo vertical.

O modelo de blocos utilizado para a estimativa possui as mesmas dimensdes e origem
praticados pelo modelo de recurso em uso na mina com blocos de 25x25x5 metros e foi
estimado no Datamine®. O método de interpolacédo utilizado para a estimativa dos indicadores
foi a krigagem ordinéria dos indicadores. Alguns parametros de estimativa (nimero minimo e
méaximo de amostras, nUmero octantes etc.) foram testados a fim de obter o melhor modelo
estimado. Uma estimativa por vizinho mais proximo limitada a um raio de busca equivalente a
60% do tamanho do bloco foi realizada nos modelos krigados para garantir que caso houvesse
uma amostra descrita dentro do bloco essa litologia prevalecesse sobre a estimativa.

Os modelos geoldgicos interpolados seguiram o processo de validacdo praticado na
literatura, tais como: verificacdo visual secdo por secdo entre modelo de bloco e furos; analise
e correcdo de desvios de ordem; verificacdo da soma dos indicadores; verificacdo das

proporcoes das tipologias.

Etapa 4 — Selecdo de variaveis e modelos de predicdo

Com os dominios tipologicos modelados, uma andlise do banco de dados de processo
nesses dominios revelou que somente cinco dos oito grupos, tinham um nldmero razoavel de
testes de bancada. 1sso ocorre porque apesar da apatita estar presente nos outros grupos, eles
ndo apresentam potencialidade (ndo sdo minérios) e isso explica a baixa quantidade de ensaios
nessas litologias (Figura 33), pois, os testes sdo realizados para subsidiar a lavra de minérios
determinada pelos teores de P20s e relacdo CaO/P,0s (RCP). Portanto, para a predi¢do das
informacdes de processo nas etapas seguintes somente os dominios FO, FL, PI, CBMS e CBMG

foram considerados.
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Porcentagem de ensasios por dominio tipolégico

10 N2 amostras %
DGEO
de processo amostras

CB 1 0.0
5 FO 1306 40.2
- NL 6 0.2
F AL 4 0.1
80 FL 291 9.0
" PI 60 1.8
CBMS 849 26.2
10 CBMG 728 22.4
; m Soma 3245 100

1 2 3 4 5 6 7 8
DGEO

Figura 33. Quantitativo dos ensaios de flotabilidade por dominio.

Como ja foi discutido as amostras de processo nao sao suficientes para a interpolacéo
direta das variaveis metaldrgicas, e para contornar esse problema, uma opc¢éo foi testar uma
funcdo de transferéncia que adequasse 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, contudo, ndo € isotopico para todos os elementos analisados;
ja os testes metalUrgicos correspondem 15% das informacdes dos teores, nimero consideravel
para a maioria dos depositos minerais. Porém, ao considerar a isotopia de todos os atributos,
esse valor cai para 4%. Por esta razéo, a selecdo das variaveis € fundamental tanto para preservar
0 maior nimero de amostras possiveis, quanto para otimizar as etapas futuras de simulacao de
multiplas variaveis.

A analise de componentes principais (PCA) é uma técnica de analise multivariada muito
utilizada na selecdo de atributos e reducdo da dimensdo dos dados. Os problemas de PCA
envolvem a realizacdo de uma transformagdo linear de dados para obter autovalores () e
autovetores (a), cujo autovalores A sdo ordenados segundo a porcentagem de covariincia. O
algoritmo PCA foi aplicado no banco de dados e foram analisadas trés abordagens para indicar
as variaveis que seriam selecionadas em cada PC, nomeadamente métodos 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 nimero de variaveis descartadas deve ser igual ao
namero de componentes em que a variancia explicada (autovalor) é inferior a 0,7.

A PCA permitiu selecionar as variaveis de maior significado estatistico otimizando os

modelos de predi¢do. Os modelos preditivos sdéo amplamente utilizados para conectar as
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propriedades da rocha com as varidveis de processo. Regressao linear (RL), Random forest (RF)
e support-vector machine (SVM) séo ferramentas do aprendizado de maquina com resultados
promissores (Deutsch et al., 2013; Lishchuk et al., 2019) e foram testados para predizer as
informacdes metallrgicas da mina Chapad&o para os dominios tipolégicos mineralizados.

Atipologia Pl (picrito com xen6litos), tem um nimero pequeno de amostras (Figura 32)
e por essa razdo foi agrupada com o flogopitito (FL) formando um Unico dominio
geometaldrgico. Essas litologias apresentam caracteristicas quimicas muito semelhantes como
foi apontado nas analises estatisticas para montagem do sistema de inferéncia fuzzy, embora o
Pl tenha teor de MgO inferior. S&o representadas por um mesmo magma parental silicatico e
baseado nesse fato optou-se por reorganizar os dominios FL e Pl em um s6 grupo. Eles também
apresentam caracteristicas estatisticas semelhantes quanto as respostas de recupera¢do massica
e teor de P20Os no concentrado (Figura 34).

Boxplot de DIST_MAS Boxplot de P205_C
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~wwnpnn ! 7T
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FO FL PI CBMS  CBMG 0 FO FL Pl CBMS  CBMG

Figura 34. Box-plots das variaveis respostas por dominio tipolégico.

Para reiterar a existéncia de diferencas significativas entre os dominios tipologicos que
seguiriam para as simulacGes nos algoritmos de predicdo, adotou-se a técnica Andlise de
Variancia (ANOVA), como mostra a Figura 35 (namero 2 corresponde ao dominio FO, 7
CBMS, 8 CBMG e 56 FLPI).

Na ANOVA dizemos haver significancia estatistica quando o p-value € menor que o
nivel de significancia estabelecido, nesse estudo o valor P ficou abaixo de 0,005. Quando a
hipdtese nula de médias iguais € verdadeira, o valor F dado pela relacdo: variacéo entre médias
da amostra sobre a variacdo dentro das amostras deve ter valores semelhantes, e o teste
estatistico deve ter resultado préximo de um. Nos casos em que € relativamente maior, como
mostra a Figura 35, a hip6tese de médias iguais é entdo descartada evidenciando que existem

diferencas significativas entre pelo menos um par de médias dos dominios tipoldgicos



modelados, quando estes foram analisados do ponto de vista das variaveis DIST_MAS, MMAG

e P20s_C.

Método

Hipdtese nula Todas as médias so iguais
Hipotese alternativa  Nem todas as médias sdo iguais
Nivel de significdncia o = 0.05

Linhas ndo usadas 4301

Assumiu-se igualdade de variancias para a andlise

Informagdes dos Fatores

Fator  Niveis Valores
DGEO 427,856

Analise de Variancia

ANOVA com um fator: DIST_MAS versus DGEO

Método

Hipétese nula Todas as médias sdo iguais
Hipotese alternativa  Nem todas as médias s3o iguais
Nivel de significincia @ = 0.05

Linhas ndo usadas 4265

Assumiu-se igualdade de variancias para a andlise

Informacdes dos Fatores

Fator Niveis Valores
DGEO 427,856

Anilise de Variancia

ANOVA com um fator: MMAG versus DGEO

Método

Hipétese nula Todas as médias s3o iguais
Hipotese alternativa  Nem todas as médias sdo iguais
Nivel de significancia o = 0.05

Linhas ndo usadas 4262

Assumiu-se igualdade de variéncias para a andlise

Informagoes dos Fatores

Fator  Niveis Valores
DGEO 427856

Analise de Variancia

ANOVA com um fator: P205_C versus DGEO|

Fonte GL SQ(Aj) QM (Aj) ValorF Valor-P Fonte GL SQ(Aj) QM (Aj) ValorF Valor-P Fonte GL SQ(Aj) QM (Aj) ValorF Valor-P
DGEO 3 4753 158425 3079 0000 DGEO 3 121798 405993 34181  0.000 DGEO 3 6597 219884 16752  0.000
Ermo 3234 166411 5146 Ero 3270 388398 1188 Erro 3273 42962 1313

Total 3237 171164 Total 3273 51019% Total 3276 49558

Figura 35. Analise de Variancia para as cinco tipologias de minério e as variaveis respostas.

O banco de dados usado para a predicdo geometalurgicas foi entdo dividido por
tipologias e pelos horizontes de minério oxidado e micaceo (Figura 36), uma vez que o0s testes
de processo estdo condicionados a essas zonas e para evitar extrapolacfes para além das regides
amostradas. A base de dados resultou em 3.234 amostras. Os trés algoritmos de predigdo foram
avaliados tendo como base duas premissas: que fossem utilizadas as variaveis selecionadas na
analise multivariada PCA; e que as variaveis utilizadas estivessem presentes em todas as

amostras do banco de dados de processo, sendo elas P2Os, Fe2O3 e MgO.

3234 amostras

[ Treino 2587 (80%) } [ Teste 647 (20%) ]

I
| |

Oxidado Micaceo Oxidado Micaceo

FO= 370 FO=674 FO =93 FO=169

FLPI =31 FLPI=250 FLPI=8 FLPI=62
CBMS= 224 CBMS=455 CBMs = 56 cBMS=114
CBMG= 234 CBMG=349 CBMG =58 CBMG=87

Figura 36. Divis&o do banco de dados para os modelos de predig&o.
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A anélise de regressdo foi a primeira ferramenta testada por ser uma técnica muito
empregada e bem intuitiva. Os testes foram realizados no programa Minitab®. Para cada uma
das varidveis dependentes, foi gerado um modelo de regressdo com as variaveis independentes.

Os algoritmos RF e SVM foram extraidos da biblioteca scikit-learning e adaptados para
0 estudo de caso em linguagem Python®. No RF foram consideradas 1000 arvores para a
elaboragdo do estudo e foi testado diferentes valores para 0 nimero minimo de amostras por
folha (Tabela 2). O SVM, em sua forma basica, é um classificador binario linear, que identifica
um Unico limite entre duas classes e assume que os dados multidimensionais séo linearmente
separaveis no espaco de entrada. Existem casos em que ndo € possivel separar bem as instancias
de forma linear e, neste caso, mapeia-se 0s dados para um espaco dimensional maior (na qual
os dados sdo linearmente separaveis por estarem mais dispersos) e cria-se um classificador
linear nesse espaco. Essas duas formas do SVM foram testadas para os dados em anélise. O
kernel RBF foi selecionado para 0 SVM nao linear devido a sua popularidade em problemas de
aprendizado e ao seu baixo numero de parametros (apenas dois) que afetam o resultado do
aprendizado, ja que outras funcdes do kernel (polinomial) requerem mais parametros além do
gamma e do C, incluindo o grau do polinbmio, o que pode aumentar significativamente o

desempenho e a complexidade do classificador.

Tabela 2. Pardmetros testados nos algoritmos.

Técnica Paréametros

Regressao linear Estimativa dos fatores= minimos quadrados ordinarios

Horesta aleatéria Numero de arvores na floresta= 1000; Profundidade méaxima da arvore = (até que o niimero minimo de amostras para dividir umné seja 2);
OnUmero maximo de recursos a serem considerados ao procurar amelhor divisdio= (nimero de recursos);

Numero minimo de amostras paraumafolha=(2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10); Nimero minimo de amostras para uma divisdo =(2), Critério=(entropia)

SW Parametro de regularizagdo C=(0.01, 1, 10, 35, 50, 100); €= 0.001; Kernel= (linear, RBF)

Kfold Numero de subconjunto (k folds=5)

Os resultados para as trés técnicas testadas foram verificados por validagdo cruzada
através do algoritmo K-fold. A validacdo cruzada é um método simples e muito utilizado para
verificar os modelos de predicdo. A ideia da validacdo cruzada € 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 subdivisao, dispGe-se de dados diferentes
para treino e teste. Ou seja, serdo obtidos resultados diferentes de acordo com cada iteracdo k
do modelo. Ao final das k iteracGes, calcula-se a acuracia sobre o0s erros encontrados e obtém-
se uma medida mais confiavel sobre a capacidade do modelo de representar o processo gerador

dos dados.
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Etapa 5 — Simulacdo sequencial gaussiana

Na Ultima etapa deste trabalho, a simulagdo sequencial gaussiana das variaveis primarias
preditoras das respostas metalUrgicas foi realizada, testando trinta e cinco cenarios em cada um
dos dominios tipolégicos em um grid de pontos de 5x5x5 metros no Ar2GeMS. Destaca-se que
a mina tem quase 2 km de extenséo e o modelo de blocos possui 2.704.708 blocos. Para tornar
esse modelo vidvel para as rotinas de curto prazo foi verificado um nimero satisfatério de
cenarios sem que o modelo de blocos aumentasse excessivamente em tamanho.

Costa (1997) propds uma metodologia de analise do nimero de cenarios a partir dos
desvios padrdo das simulacGes. Os graficos da Figura 37 mostram que, a partir de 25 cenarios,
ja existe uma estabilizacdo da variancia para os teores de P»Os, Fe2O3 e MgO. Portanto, trinta

e cinco cenarios foram simulados para informar o acesso ao espaco de incerteza do fendmeno.
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Figura 37. Numero de realizagdes versus o desvio padrdo médio das simulacdes.

As variaveis preditoras foram interpolados por simulacdo sequencial gaussiana, pois a
simulacdo fornece uma medida de variabilidade importante para previsdo da planta de
concentracdo. Diferente do banco de dados utilizado na etapa 4, com isotopia para teores,

tipologias e ensaios de flotabilidade, os dados para SGS sdo homogéneos para teores e
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tipologias. As amostras foram separadas conforme as superficies dos dominios krigados e as
superficies de intemperismo totalizando 7.539 amostras.

A malha de amostragem da sondagem é 75x75 m nas regides da borda e 50x50 m no
centro da mina, com amostragem preferencial nos locais de maior teor de P.Os (Figura 38).

Os dados foram transformados para o espaco gaussiano, os histogramas foram gerados
e a variabilidade espacial das amostras definidas a partir dos variogramas. Os variogramas
foram construidos primeiro no eixo vertical para analisar o efeito pepita responsavel por medir
a descontinuidade a curta distancia, e depois em diferentes direcbes na horizontal. Os
variogramas modelados tém dire¢des de maior e menor continuidade no azimute 0° e 90°

seguindo as mesmas estruturacdes geoldgicas do modelo de indicadores das tipologias.

Teores P,0s BD total da mina

Wos
5-10
10-15

W52
20-25
25-30
30-35

W 3540

Figura 38. Distribuicdo dos furos de sondagem na cota 800.

As simulacGes dos teores foram verificadas pela reproducdo dos histogramas e
variogramas com os dados originais. Os modelos de predicdo foram aplicados nos pontos
simulados, os valores médios das simulacdes (e-type) e o coeficiente de variacdo calculados.
Os pontos foram posteriormente reescalonados para o grid do modelo de blocos 25x25x10 m
resultando no modelo geometalurgico.

Para atestar a validade do modelo, avaliou-se a reconciliacdo com dados de producdo.
A reconciliacdo foi realizada a partir das programacdes das pilhas nos meses de janeiro a
dezembro de 2023, exceto a pilha do més de junho que contou com material de estoque. O
modelo geometalurgico foi separado segundo os sélidos de volume das pilhas e as massas
conferidas.
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6. RESULTADOS

6.1 Apresentacdo dos dados e estatisticas descritivas

As andlises estatisticas (Figura 39) mostram para o perfil intempérico que os teores de
P,0s, Fe203 e MgO sédo excelentes marcadores dos horizontes de minérios, como descrito na
literatura. O alto teor de aluminio caracterizado pela presenca de argilo minerais e fosfatos
aluminosos esté presente no nivel aloterita (A6). Nos niveis A3, A4 e A5 (micaceo de base,
topo e oxidado) é possivel notar o aumento dos teores de P2Os e SiO dado a maior concentragédo
de apatita residual e silicificacdo; e uma diminuicdo do MgO quando comparado aos niveis Al
e A2 cujas médias de MgO se mantem acima de 10% devido a maior presenca de flogopita e
filossilicatos. As matrizes de correlagcdo (Figuras 40 e 41) indicam correlagdes significativas
entre as variaveis P20s e CaO no horizonte A3, A4 e A5 (horizontes de minério, cujo teores de
calcio estdo relacionados a presenca da apatita) e entre o Fe2Oz e Al.Oz no nivel A6 (horizonte
de esteril).
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Figura 40. Matriz de correlacdo dos teores por horizonte intempérico.
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Em relacdo as analises realizadas para os protolitos (Figura 42 a 44) percebe-se que
apatita carbonatitos (APCBCA e APCBMG) e as combinagdes litologicas (litotipos) com os
foscoritos possuem teores médios similares, principalmente para os 6xidos P20s, Fe.O3 e MgO.
J& os teores de MgO acima de 5% estdo presentes nos flogopititos, bebedouritos e suas
combinagdes. A litologia dolomita carbonatito apresenta um aumento significativo de MgO
préximo a 20% sendo um excelente marcador para essa rocha. Os nelsonitos apresentam teores
elevados de Nb,Os e baixos teores de SiO». A silica baixa também é observada nas amostras
que contém carbonatitos. E possivel observar que alguns litotipos apresentam semelhancas,
podendo constituir grupos. Outros, porém, como picrito, brechas e as variacdes dos

carbonatitos, possuem caracteristicas quimicas que ndo sdo tdo facilmente diferenciadas.

Boxplot de P205

40,7]
£ 27,21
- ®
:
13,6 %
T S G W R QU A S
¥
L T d
LITHO
Boxplot de MGO
54,2
40,7
S

Lo I Tl

A A B &S00S e O 2o 0 v B 03 0 o D (B o, 0 ¢, 0.0
¥ RO P SRS T O Ll PR
J 1

&
?‘q;;?b t k T
LITHO

Figura 42. Gréficos box plot dos teores dos litotipos.
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Figura 44. Géaficos box plot dos teores dos litotipos.

6.2 Agrupamento de dominios tipologicos

As analises estatisticas tiveram um papel fundamental para auxiliar no agrupamento de
dominios e foram utilizadas como guia para solucionar as dificuldades relacionadas as
descri¢Bes imprecisas juntamente com o conhecimento geoldgico.

A Tabela 3 traz um resumo dos cinco resultados com maiores variacdes nas vintes
simulacdes realizadas quando alterado os limiares da funcdo de pertinéncia a partir das analises
estatisticas dos teores. O teste de numero cinco foi escolhido considerando a aderéncia com a
descricdo geoldgica e um maior nimero de amostras pertencente a0 menos um dos oito
dominios definidos no conjunto fuzzy de entrada (81,3% do banco original foi classificado). O
modelo também foi verificado por comparacdo com o agrupamento k-means e hierarquico, por
reproducdo das caracteristicas estatisticas e por validagéo visual.

Para a validacdo com as amostras de sondagem, admitiu-se que as descricdes
geoldgicas, ainda que imprecisas, sdo corretas, uma vez que se trata de uma informacédo medida
e ndo estimada. Portanto, se saida fuzzy fosse compativel com uma das litologias descritas nos
furos de sondagem, o resultado era tido como certo, caso contrario considerado como incorreto.
A porcentagem de acerto foi aproximadamente 70%, com menores indices para as tipologias

com caracteristicas quimicas muito semelhantes (caso dos flogopititos e picrito com xenolitos).
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Tabela 3. Simulagdes fuzzy e aderéncia dos dominios com as amostras.

Tipologias- amostras precisas Classe fuzzy aderente com a descri¢do geoldgica (%6)
1 2 3 4 5*
CB 91.6 97.6 98.5 98.2 77.1
FO 71.8 64.0 61.7 64.5 70.01
NL 71.7 84.7 83.6 86.1 73.8
AL 87.6 915 91.5 91.7 91.6
FL 63.8 63.0 65.4 65.9 66.4
Pl 28.9 53.3 53.4 46.0 61.0
CBMS 61.4 97.6 63.9 50.0 67.9
CBMG 64.0 65.2 76.9 51.6 84.2
Quantidade de amostras classificadas 15.733 9.5632 10.634 14.618 15.101

A Figura 45 traz uma comparacdo do método fuzzy, com o k-means e hierarquico. E
possivel observar que o algoritmo fuzzy mostrou-se mais eficiente para classificar e,
consequentemente, separar os dominios com menos misturas de tipologias quando comparado
aos demais. Nos algoritmos tradicionais a tipologia predominante em cada cluster ndo foi
facilmente identificada. Em relacdo ao comportamento e o padrdo das distribui¢Oes estatisticas
das variaveis é possivel observar que elas foram reproduzidas pelos dominios fuzzy quando

comparadas as amostras consideradas precisas (Figura 47).
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Figura 45. Resultados dos agrupamentos. Em a) fuzzy; b) k-means e c) hierarquico.

A inspecdo visual secdo a secdo variando as cotas entre os dados de sondagem (amostras
precisas) e 0s agrupamentos fuzzy e k-means mostrou uma similaridade maior entre as

distribuicdes dos dominios obtidos pela l6gica fuzzy com o banco de dados geoldgico.
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Figura 47. Analise estatistica dos teores nas amostras precisas e nos dominios fuzzy.

O indice de Rand (CR) foi calculado para os resultados das trés técnicas de
agrupamento. O CR mede a qualidade da particdo gerada pelo algoritmo através do grau
concordancia com a informacao prévia ou a classe rotulada, isto €, com o subconjunto do banco
de dados (47% das amostras com litologias precisas). O indice Rand ajustado varia entre 0 e 1,
cujo valor proximo a 0,0 indica uma rotulagem aleatdria independentemente do nimero de
agrupamentos e amostras; e exatamente 1,0 quando os agrupamentos sdo idénticos. A Tabela 4

mostra que os resultados do agrupamento fuzzy apresentou um CR superior aos demais.

Tabela 4. Verificacdo dos agrupamentos pelo CR.
Rand Index Ajustado

Fuzzy (todas as Fuzzy (classes validada
Hierarquico k-means classificagGes) com descricdo)
0.25 0.25 0.49 0.86

Outra maneira de avaliar a qualidade do agrupamento bem como a coesdo geografica
dos grupos € medindo a continuidade espacial de seus indicadores. Se os variogramas dos
grupos gerados se apresentarem continuos e com estruturacdo aceitavel a pequenas distancias
isso indica que ha uma certa homogeneidade nas unidades predominantes. Nos Apéndices B a
D é possivel ver que os variogramas dos indicadores atenderam tais requisitos.

Como informacdo adicional a classificacdo dos dominios, o algoritmo difuso atribuiu
um grau de associacdo das tipologias a todas as amostras. Esse grau de pertinéncia pode ser
usado como uma medida de probabilidade e, portanto, pode fornecer uma maneira simples de
quantificar a incerteza do agrupamento. Em uma representagao nitida do conceito “foscorito”,

atribuir-se-ia 1 as combinag6es de variaveis que se encaixam perfeitamente na defini¢cdo de FO
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e zero para as demais. Na representacdo dos conjuntos nebulosos, a consideracdo da natureza
transitéria dos limites é expressa nas funcbes de pertinéncias, podendo uma determinada
amostra ser simultaneamente membro de mais de um conjunto difuso, por exemplo: foscorito
(FO) e foscorito com carbonatito (CBMG). A Tabela 5 apresenta o nimero de amostras que
receberam grau de pertinéncia para uma ou mais classe. E possivel notar que 54% das amostras
receberam uma Unica classe (valor proximo ao observado no banco de dados de sondagem,
onde aproximadamente 47% das amostras tém uma Unica descricéo) e que 87% tém chances de
pertencer no maximo a duas classes. Essa informacao auxilia os debates sobre onde exatamente
estdo as regides de maior variabilidade redirecionando os trabalhos de geologia. Observe na
Figura 48 que as maiores incertezas litolégicas dos blocos estdo na regido central; e no mapa

geoldgico (Figura 20) essa regido é marcada por uma quantidade maior de veios.

]

I SRS D A WA

Figura 48. Blocos com pertinéncia fuzzy em uma ou mais classes, cota 750.

Tabela 5. Incerteza geoldgica dada pelo grau de pertinéncia das amostras.

Pertinéncia fuzzy em uma ou mais classes Acertos fuzzy
Quantidade de Total amostras % % N° amostras o
classes classificadas ° acumulada corretas °
1 8.150 54.0 54.0 5.386 66.1
2 4.929 32.6 86.6 3.596 73.0
3 1.663 11.0 97.6 1.436 86.3
4 313 2.1 99.7 286 914
5 46 0.3 100.0 40 87.0
6 0 0.0 - - -
7 0 0.0 - - -
8 0 0.0 - - -
Soma 15.101 100 - 10.744 71.1
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6.3 Modelagem dos indicadores

Os resultados da krigagem dos indicadores mostraram-se consistentes com os dados
originais desagrupados (Figuras 49 a 50); as médias da estimativa mantiveram-se proximas as
médias dos dados originais e a variancia diminuiu, como esperado, devido a suavizacdo causada

pela estimativa.
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Figura 49. Histograma dos dados desagrupados a esquerda; histograma dos indicadores krigados a
direita.
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Apos a estimativa, classificou-se os blocos com a tipologia de maior probabilidade de
ocorréncia. A Figura 51 mostra que mais de 90% das categorias foram definidas com
probabilidades acima de 39.2% e que 75% das categorias foram definidas com probabilidades
préximas a 50%. Esse resultado revela que a possibilidade de um bloco ter mais chance de ndo
pertencer aquela categoria do que pertencer, no caso de uma divisdo equilibrada da

probabilidade entre as categorias, ndo foi impactante.

Histograma das probabilidades da maior categoria

otal Records : 2704708
Minimum : 0.138
Maximum : 1.000
Variance : 0.045

o

% Frequency

I

04 06 08 1
uTo

Figura 51. Histograma das maiores probabilidades escolhidas para categorizar os blocos.

Dependendo do volume de busca e alcance do variograma, os dados que se encontram
nas bordas podem sofrer com a extrapolacdo, principalmente nos casos em que o modelo de
blocos ultrapassa a regido de amostragem como acontece na Mina Chapad&o. Na Figura 52 é
possivel notar maiores diferencas entre as amostras desagrupadas e 0 modelo krigado para a
litologia flogopitito, mas, ainda assim os resultados se mantiveram com desvios menos que 8%.
Essa litologia tem ocorréncia na borda do dep6sito, como visto no item 4.2.1. Vale ressaltar que
o0 variograma do foscorito, utilizado como estrutura comum para a estimativa, tem um alcance
bem menor quando comparado ao flogopitito, e ndo implicou no efeito de extrapolacdo do FL.

Em continuidade a analise dos dados interpolados, foi realizada a validacdo visual entre
os blocos krigados e os indicadores do banco de dados em secBes horizontais e verticais
(Figuras 53 a 56). Essa analise qualitativa é frequentemente utilizada para investigar a
existéncia de possivel viés nas estimativas e é altamente recomendada. Nao foi observada
nenhuma discrepancia visual entre os dados amostrais e 0s blocos estimados. A distribui¢do das

amostras foi reproduzida pelos valores estimados, no entanto, nota-se uma quantidade de blocos



114

abaixo das amostras de sondagem, efeito da boa continuidade espacial medida nos variogramas

verticals.

) ) Amostras % Diferenca

Litologia MODELO % Blocos

desagrupadas  Amostras m %

CBMG 45451 7.1 70528 5.7 1.5
CBMS 122573 19.2 197706 15.9 3.3
Pl 12146 1.9 23576 1.9 0.01
FL 172377 27.1 433936 35.0 7.9
AL 141732 22.3 223638 18.0 4.2
NL 7584 1.2 3794 0.3 0.9
FO 93786 14.7 254878 20.5 5.8
CB 41136 6.5 33348 2.7 3.8

Soma 636785 100 1241404 100

120

100

Proporgdes das litologias

- .
223 18.0
Hﬂ =T

Amostras

Modelo

uCBMG
mCBMS
uPl
mFL
wAL
mNL
mFO
B

Figura 52. Ocorréncias proporcionais das tipologias no banco de dados e no modelo de blocos.

Figura 53. Verificagdo visual do modelo de blocos e as amostras na se¢ao horizontal Z850.
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Figura 56. Verificagdo visual do modelo de blocos e as amostras na se¢ao vertical 7.993. OOO

6.4 Selecdo de variaveis
A selegdo de varidveis se mostrou fundamental nesse trabalho, otimizando as etapas de

simulagdo. A analise de componentes principais apontou que um numero reduzido de sete
componentes principais é responsavel por explicar mais de 80% da variabilidade do fendmeno

como mostra a Figura 57.
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Variancia explciada por componente Cargas Fatoriais da PCA

wd — Varancia explicada acumulada NB205 - -0.12 0.21 m 0.085 0.22 -0.098 m
Variancia individual explicada
P205 - -0.24 011 0.099 01 0.0078
SI02 4 0.15 0.1 m -0.096 0.12
FE203 0.1 0.09 0.076 0.044  0.093 04
0.8 BAO - 0.014 011 -0.028 0.17
CAD + 0.28 0.09 011 015 0.2 -0.025
@ MGO - 014 £0.19 <0.18 0.49 -0.019 0.00059 -0.2
=}
g TIOZ = 017 021 0.14 0.24 0.087
a 06 W AL203 = 0T 0.1 0.25 0.21 0.24 017
] | o
3 E FE203C 4 022 0.035 0.032 0 m -0.054 oo
g s MMAG - -0.16 0.14 0.081 m 0.22 0.061
= DISTMAS - -0.22 0.3 0.017 021 0.066 0.15 0.083
W 0.4 L --0.2
S P20OSC 4 0.14 0.29 0.16 -0.14 0.075 011
> LAMA - 014 0.067 0.017 0.16 0.49 0.18
CAOC 0.012 0.29 -0.081 0.18 ©0.11 0.022 0.4
0.2 MGOC - 0.16 0.2 0.024 0.48 0.096 -0.0075
AL203C - 022 019 0.12 013 0.22 m 0.074
SI02C 4 0.16 0.044 0.2 0.2 £0.09
NB2O5RF - -0.18 0.21 m 021 0.16 0.13 m
0o PC1 PC2 PC3 ] PCS PCB PCT
12 3 4 5 6 7 8 910 112 13 141516 17 18 19
PC’s

Figura 57. A esquerda a variancia explicada e, a direita as cargas fatoriais das sete primeiras PC’s.

A Figura 58 mostra que a variavel Al,OsC foi a variavel selecionada em todos o0s
métodos testados e que Nb.Os, Fe;O3, SiO2 e BaO aparecem em dois das trés analises. Vale
ressaltar que em todas as metodologias, quatro das sete variaveis selecionadas sdo quimicas e,
as trés variaveis de processo (em negrito na Figura 58a) apresentam valores elevados de
similaridade com as outras variaveis quimicas (Figura 58b), sendo consideradas redundantes.
O Fe O3 apresenta alta correlagio com MMAG consequentemente, os valores altos de um
induzem os valores altos do outro e por isso ndo precisam coexistir simultaneamente. O mesmo
acontece com P20sC e CaO_C; MgO e MgO_C, P20s e DIST_MAS (Figura 58 e 59).

Assim, conclui-se que as variaveis quimicas exaustivas sao significativas para explicar
a variabilidade dos dados e podem ser utilizadas para prever comportamento metaldrgico dos
atributos DIST_MAS, P20s_C e MMAG, que sdo variaveis de destaque no controle da

producdo na planta de beneficiamento.

Dendrograma
a) b) Ligagdo Completa, Distancia do Coeficiente de Correlagao
Variaveis selecionadas 762
B2 B4 indice importancia ’
NB205 CAO_C P205_C °
5102 FE203 sI02 8®” ]
FE203 BAO CAO E ‘
BAO MGO P205 E 7254 L .
FE203_C LAMA NB205_RF N i e el it i -t=f-1-l-=E-1-
MGO_C AL203_C MMAG 10000 H (Il ﬂ [ ]
w e O ®m Y W 0O WO LY 000U o0 0L o 9.Ja
AL203_C NB205 AL203_C § E‘ =z § g § g En 8‘ 2‘ = 3‘ 8‘ SI ¢ 8‘ S § é
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Figura 58. Em a) variaveis selecionadas na PCA, em b) similaridade entre as variaveis.
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Nb,Os  P,0s Si0, Fe,0; BaO Ca0 MgO Tio, Al,03 P,0;_ C CaO_C Fe,0;C MgO_C DIST MALAMA MMAG Al,0; C Si0,_C Nb,Os_RF

Nb,05 1.00

P,0s 0.10 1.00

Sio, -0.28 -0.61 1.00

Fe,0; 0.16 -0.14 -0.47 1.00

BaO 0.33 -0.14 -0.14 -0.10 1.00

Ca0 0.03 0.94 -0.56 -0.17 -0.16 1.00

Mgo -0.21 -0.24 0.01 -0.22 -0.16 -0.13 1.00

TiO, -0.17 -0.36 0.02 0.17 -0.21 -0.43 0.23 1.00

Al,0, -0.15 -0.30 0.08 -0.04 -0.13 -0.33 0.18 0.46 1.00

P,05_C 0.09 0.42 -0.34 0.30 -0.22 0.35 -0.36 -0.05 -0.07 1.00

Ca0_C 0.05 0.45 -0.35 0.14 -0.19 0.47 -0.14 -0.19 -0.16 0.84 1.00

Fe,0;_C 0.00 -0.17 0.12 0.06 -0.01 -0.19 -0.07 0.05 0.07 -0.58 -0.65 1.00

MgO_C -0.11 -0.19 0.02 -0.19 -0.08 -0.10 0.74 0.09 0.10 -0.52 -0.28 0.06 1.00

DIST_MAS -0.04 0.67 -0.36 -0.27 -0.16 0.66 0.10 -0.22 -0.16 0.17 0.28 -0.18 0.09 1.00

LAMA 0.06 -0.21 0.05 -0.13 0.14 -0.27 0.11 0.38 0.35 -0.14 -0.18 0.09 0.02 -0.19 1.00

MMAG 0.08 -0.02 -0.46 0.81 -0.10 0.00 -0.10 0.04 -0.11 0.35 0.25 -0.19 -0.12 -0.19 -0.33 1.00

AlL,0;_C -0.03 -0.24 0.07 0.15 -0.01 -0.28 -0.04 0.34 0.28 -0.38 -0.60 0.45 0.04 -0.27 0.13 0.02 1.00

Si0,_C -0.25 -0.40 0.60 -0.29 -0.12 -0.36 0.13 0.00 0.04 -0.58 -0.57 0.29 0.18 -0.19 -0.02 -0.26 0.20 1.00
Nb,0s_RF 0.64 0.22 -0.46 0.20 0.33 0.19 -0.11 -0.13 -0.13 0.15 0.14 -0.12 -0.08 0.06 -0.04 0.25 -0.05 -0.33 1.00

Figura 59. Matriz de correlagdo entre as variaveis quimicas e de processo.

6.5 Modelos preditivos

Reqgressdo linear

As Figuras 60 a 62 apresentam a relacdo entre os valores calculados e os valores reais
de recuperacdo massica, massa de magnético e teor de P,Os no concentrado. E possivel notar
para DIST_MAS resultados razoaveis de correlagdo entre 0,60 e 0,70 nas tipologias CBMS e
CBMG, nas demais tipologias a nuvem de pontos € dispersa e as correlagdes sdo baixas. Para o
MMAG todos os dominios apresentaram valores acima de 0,7, exceto CBMS. Ja parao P20s_C
uma boa correlacédo (0,88 e 0,68) foi identificada somente para a tipologia FLPI na zona oxidada
e micéceo.

Todos os pressupostos para validade do teste de regressao foram verificados e seguem
no Apéndice F. E possivel observar que os residuos sio heterocedasticos (lembrando um cone
inclinado) ou ndo normalmente distribuidos para o P2Os_C na maioria dos dominios. Nos outros
atributos, os residuos exibem um comportamento homocedasticos. Com relacdo a normalidade
dos residuos, o teste de Anderson Darling foi realizado. Se o valor p for menor que o nivel de
significancia (geralmente 0,05), rejeite a hipotese nula de que os dados tém de distribuicao
normal. A Tabela 6 mostra que os dados ndo seguem a distribuicdo normal para a maioria dos
modelos, exceto nos modelos que se encontram marcados em negrito. Nota-se para a variavel
P>0s_C uma maior violagdo dos pressupostos de distribuicdo normal e variancia dos residuos.
Diferente da recuperacdo massica e massa de magnético, o teor de P2Os_C no concentrado nao
é uma variavel aditiva, e espera-se que resultados inesperados sejam obtidos com a utilizacao

de uma técnica de estimativa linear para predizer variaveis ndo aditivas.
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Vale ressaltar que, apesar do R-quadrado baixo obtido nos testes de regresséo, as
preditoras estatisticamente significativas podem ser utilizadas para tirar conclusdes importantes
sobre como as altera¢fes nos valores das variaveis independentes estdo associadas a alteracdes
no valor da variavel resposta. Ao interpretar o modelo (Tabela 7) percebe-se que 0 aumento do
P20s e MgO e a diminuigdo do Fe;O3 sdo responsaveis pelo aumento da recuperacdo em
massica em todos os dominios, e que o P.Os € a variavel mais expressiva. Enquanto o teor de
P.Os_C no concentrado é reduzido em presenca do MgO exceto para FO e CBMG no oxidado.

J& a massa de magnético é influenciada pelo aumento de todas as variaveis com destaque para

0 Fe;03 e MgO.

Tabela 6. Teste de normalidade dos residuos para os modelos gerados.

Teste de normalidade dos residuos Anderson-

Darling(AD) a=0.005

. Oxidado Micaceo
Variavel DG palor  palor
2 <0.005  <0.005
3
DIST MASS 56 0.158 <0.006
- 7 0.069 0.059
8 0.58 0.017
2 <0.005  <0.005
k-
P05 C 56 0.454  <0.010
- 7 <0.005  <0.005
8 <0.005 <0.005
2 <0.005  <0.005
MVAG 56* 0.477 0.702
7 <0.015 <0.015
8 0.064  <0.016

Tabela 7. Equacdes da regressao linear para os dominios testados.

Equacao de Regressdo FO Oxidado

DIST_MAS = 5.98 + 0.901 P205- 0.0615FE203 + 2.047 MGO

Equacao de Regressao FO Oxidado

P205_C=31.15+ 0.1947 P205 + 0.0597 FE203 + 1.422 MGO

Equacéo de Regressao FO Oxidado

MMAG =-10.36 + 0.170 P205 + 0.8357 FE203 + 6.726 MGO

Equacéo de Regressao FO micaceo

DIST_MAS =9.31 + 0.8885 P205 - 0.0965 FE203 + 0.857 MGO

Equacéao de Regressao FO micaceo

P205_C=28.370+0.3194 P205+0.1210 FE203 - 0.4217 MGO

Equacéo de Regressao FO micdceo

MMAG =-12.18 + 0.035P205 + 1.1293 FE203 + 0.580 MGO

Equagéao de Regressao CBMS oxidado

DIST_MAS =5.34 + 1.1592P205 - 0.186 FE203 + 1.496 MGO

Equagéao de Regressao CBMS oxidado

P205_C=26.28+ 0.2875P205+ 0.1631FE203 + 1.232MGQ

Equacéo de Regressao CBMS oxidado

MMAG =-5.82 + 0.2250 P205 + 0.7973 FE203 + 0.316 MGO

Equagao de Regressao CBMS micdceo

DIST_MAS = 4.17 + 1.0499P205 - 0.0419FE203 + 0.952 MGO

Equagéao de Regressao CBMS micdceo

P205_C=24.869+0.2985 P205 + 0.2405 FE203 - 0.007 MGO

Equacéo de Regressao CBMS micaceo

MMAG = -2.69 + 0.0980 P205 + 0.683 FE203 + 2.688 MGO

Equacao de Regressao CBMG oxidado

DIST_MAS =-0.83 +1.299 P205 - 0.0400 FE203 + 1.434 MGO

Equacao de Regressao CBMG oxidado

P205_C=28.963+0.2066 P205+0.1111 FE203 +1.214 MGO

E aode Reg a0 CBMG oxidad

MMAG = -8.99 + 0.165 P205+ 0.9210 FE203 + 2.045 MGO

Equacao de Regressao CBMG micdceo

DIST_MAS = 5.34 + 1.0890 P205 - 0.0871FE203 + 0.985 MGO

Equacao de Regressao CBMG micdceo

P205_C=20.06+ 0.5105P205+ 0.2420 FE203 - 0.229 MGO

a0 CBMG mica

ao de Reg!

MMAG =-12.27 +0.2628 P205 + 1.0228 FE203 + 0.717
MGO

Equagéo de Regressdo FLPi oxidado

DIST_MAS =8.9+1.210 P205-0.138 FE203 - 0.52 MGO

Equagao de Regressao FLPI oxidado

P205_C=12.39+2.724P205-0.019FE203 - 0.052 MGO

Equacéo de Regressao FLPi oxidado

MMAG =-32.5+1.215P205+1.212 FE203 + 1.34 MGO

Equacéo de Regressdo FLPi micdceo

DIST_MAS = 8.38 +0.914 P205- 0.0833 FE203 + 0.563 MGO

Equacéo de Regressao FLPI micaceo

P205_C=230.02+ 0.374P205 +0.0792 FE203 - 0.6374MGO

Equacéao de Regressao FLPi micédceo

MMAG =-21.73 + 0.593P205+1.1759 FE203 + 0.718 MGO
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Figura 60. Gréficos do coeficiente de correlagdo preditos contra reais para DIST_MAS.
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Figura 61. Graficos do coeficiente de correlacdo preditos contras reais para MMAG.
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Figura 62. Graficos do coeficiente de correlacdo preditos versus reais para P205_C
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O RF foi a segunda técnica testada para os mesmos dominios e tipos de minérios.
Porém, as arvores foram elaboradas, primeiro, utilizando todas as variaveis quimicas a fim de
reafirmar se as variaveis selecionadas na analise de PCA se confirmavam através do indice de
importancia como as variaveis mais significativas. As Tabelas 8 e 9 apresentam os indices de
importancia (variando de 0 a 1) obtidos através da técnica de random forest que corroboram
com os resultados das analises multivariadas, nas quais os atributos P>Os, Fe;O3 e MgO se
destacam entre as demais. O BaO também é uma variavel de destaque.

Tabela 8. Indice de importancia da variavel obtidos no RF para o horizonte oxidado.

OXDADO DISTA MASS P205 C MMAG
FO FLPl | CBMS | CBMG FO FLPl | CBMS | CBMG FO FLPl | CBMS | CBMG
NB205 0.11 0.13 0.09 0.09 0.06 0.03 0.06 0.03 0.05 0.03 0.12 0.05
P205 0.16 0.09 0.52 0.10 0.09 0.02 0.05 0.04 0.03 0.02 0.03 0.02
02 0.10 0.07 0.04 0.09 0.09 0.03 0.09 0.09 0.05 0.01 0.10 0.05
FE203 0.11 0.16 0.04 0.10 0.13 0.16 0.08 0.06 0.64 0.74 0.35 0.59
BAO 0.09 0.15 0.04 0.22 0.29 0.06 0.38 0.42 0.03 0.03 0.06 0.08
CAO 0.15 0.12 0.14 0.10 0.05 0.05 0.08 0.02 0.03 0.04 0.06 0.02
MGO 0.09 0.14 0.04 0.13 0.14 0.56 0.10 0.21 0.11 0.05 0.09 0.11
o2 0.11 0.08 0.05 0.08 0.07 0.03 0.10 0.06 0.03 0.02 0.06 0.03
AL203 0.08 0.07 0.04 0.07 0.06 0.05 0.07 0.06 0.04 0.07 0.14 0.05

Tabela 9. indice de importancia da variavel obtidos no RF para o horizonte micaceo.

MICAGED DISTA MASS P205 C MMAG
FO FLPI | CBMS | CBMG FO FLPI | CBMS | CBMG FO FLPI | CBMS | CBMG
NB205 0.07] 0.06 0.05 0.08 0.04 0.03 0.04 0.04 0.04 0.02 0.10 0.08
P205 0.09] 0.30 0.16 0.04 0.04 0.08 0.08 0.08 0.02 0.01 0.03 0.09
So2 0.07] 0.5 0.05 0.08 0.11 0.09 0.08 0.08 0.02 0.04 0.04 0.07
FE203 0.19] 0.05 0.14 0.10 0.11 0.07 0.06 0.06 0.70 0.77 0.40 0.09
BAO 0.12] 008 0.05 0.36 0.11 0.49 0.53 0.53 0.04 0.03 0.08 0.09
CAO 011 027 0.34 0.04 0.05 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02 0.04 0.23
MGO 0.16] 0.05 0.09 0.18 0.43 0.08 0.09 0.09 0.05 0.01 0.08 0.17
o2 0.12] 0.06 0.06 0.06 0.07 0.08 0.03 0.03 0.05 0.02 0.09 0.08
AL203 0.07] 0.07 0.06 0.07 0.06 0.04 0.05 0.05 0.04 0.08 0.13 0.10

Para escolher o nimero minimo de amostras por folha, foram testados valores entre 2 e

10, obtendo-se melhores resultados com duas ou trés amostras por folhas (Tabelas 10 e 11).
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Tabela 10. Numero minimo de amostras por folha, horizonte oxidado.

BANCO DE TREINO/ TESTE - COEFICIENTE TESTES- OXIDADO

Variavel oG NUMERO MINIMO DEAMOSTRASPORFOLHA -RF (3 VARAVES)
resposta 2 3 4 5 6 7 8 9 10
FO 0.82 0.79 0.75 0.71 0.68 0.65 0.64 0.62 0.61
AP 0.82 0.68 0.57 0.47 0.42 0.38 0.36 0.3 0.3
DISTMASS —mgvs T 0.89 0.85 0.83 0.81 0.8 0.79 0.78 0.78 0.77
CBMG | 085 0.85 0.81 0.79 0.78 0.76 0.75 0.74 0.74
FO 0.79 0.74 0.71 0.68 0.66 0.65 0.63 0.62 0.61
o5 ¢ PP 0.95 0.76 0.69 0.65 0.63 0.61 0.58 0.55 0.52
= CBVS | 083 0.7 0.73 0.7 0.67 0.65 0.63 0.62 0.61
CBMG | 087 0.83 0.81 0.78 0.77 0.75 0.74 0.73 0.72
FO 0.88 0.88 0.86 0.85 0.83 0.82 0.82 0.81 0.8
MVAG APl 0.94 0.89 0.87 0.86 0.85 0.84 0.82 0.8 0.78
CBVS | 081 0.72 0.67 0.63 0.59 0.57 0.55 0.53 0.51
CBMG 0.9 0.86 0.83 0.82 0.8 0.79 0.78 0.77 0.77

Tabela 11. NUmero minimo de amostras por folha, horizonte micaceo

BANCO DE TREINC/TESTE - COEFICIENTE TESTES-MICACEQ
Varidvel DG NUMERD MINIMO DE AMOSTRAS POR FOLHA -RF (3 VARIAVEIS)

resposta 2 3 4 5 6 7 8 9 10
FO 0.84 0.78 0.74 0.71 0.68 0.66 0.64 0.62 0.61
DIST_MASS FLPI 0.84 0.68 0.63 0.58 0.54 0.5 0.48 0.46 0.45
CBMS 0.88 0.83 0.8 0.79 0.77 0.76 0.75 0.74 0.73

CBMG 0.86 0.82 0.8 0.78 0.76 0.74 0.73 0.71 0.7
FO 0.82 0.76 0.72 0.68 0.66 0.63 0.61 0.6 0.59
P205 FLPI 0.88 0.8 0.76 0.72 0.7 0.68 0.66 0.64 0.64
- CBMS 0.84 0.8 0.76 0.73 0.71 0.69 0.68 0.66 0.65
CBMG 0.86 0.86 0.81 0.79 0.76 0.74 0.73 0.71 0.7
FO 0.94 0.9 0.88 0.87 0.87 0.86 0.85 0.85 0.84
MMAG FLPI 0.92 0.92 0.91 0.9 0.9 0.89 0.87 0.86 0.86
CBMS 0.85 0.83 0.8 0.77 0.75 0.73 0.72 0.7 0.69
CBMG 0.93 0.92 0.91 0.9 0.89 0.89 0.88 0.87 0.87

Os modelos gerados pelo RF apresentaram comportamento mais uniforme dos dados
ao redor da reta identidade (Figuras 63 a 66) para todas as variaveis respostas em todos 0s
dominios avaliados quando comprados a regresséo linear. Os coeficientes de correlacdo entre

os valores preditos e os valores observados também foram maiores.
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Figura 63. Gréficos do coeficiente de correlagdo preditos versus reais para DIST_MAS.
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Figura 64. Graficos do coeficiente de correlacdo preditos versus reais para MMAG
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Figura 65. Graficos do coeficiente de correlacdo preditos versus reais para P.Os_C.
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Ao aplicar o SVM, alguns parametros de ajuste do modelo se tornam necessarios. Esses

parametros sdo inseridos diretamente no algoritmo e afetam diretamente os resultados,
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influenciando a velocidade de treinamento, a propensdo ao overfitting, a tolerancia a erros de
classificacdo, entre outros aspectos. O primeiro parametro é o valor C e esté& presente nas duas
formas da SVM sendo responsavel por comedir a tolerancia nos erros de classificacdo, ou seja,
é uma penalizagdo imposta ao modelo durante o treinamento para cada amostra classificada
erroneamente. Um valor muito alto de C faz com que o algoritmo treine 0 modelo visando a
separagdo completa entre classes podendo causar overfitting. Por outro lado, baixos valores de
C flexibilizam a etapa de treinamento e permitem fronteiras de decisdo com erros, podendo
levar a um underfitting. A fim de avaliar a performance do parametro C foram testados alguns
valores aleatdrios e os resultados seguem nas Tabelas 12 e 13. Os parametros escolhidos (em
negrito) foram os que retornaram a menor raiz do erro quadratico médio (RMSE) no banco de
teste, diminuido a possibilidade de overfitting, com os melhores coeficientes dos valores

preditos e os valores observados.

Tabela 12. Resultados dos modelos SVM néo linear para diferentes parametros C, zona oxidado. A

direita as correlagdes e a esquerda o RMSE.

COBFICIENTES REAL vs PREDITOS DOS MODH.OS RVSEDOBANCO DETESTE
Varidvel resposta DG Modelo SYM, kernel RBF, VARANDO C _OXIDADO Modelo SYM, kernel RBF, VARANDOC _OXIDADO

0.01 1 10 35 50 100 0.01 1 10 35 50 100
FO 0.37 0.41 0.44 0.44 0.44 0.44 5.88 5.45 5.57 5.91 5.99 6.08
DIST MASS ALPI 0.31 0.35 0.59 0.67 0.67 0.66 7.31 6.93 6.46 6.81 6.87 6.96
- CBMS 0.70 0.71 0.71 0.71 0.71 0.72 7.56 5.30 5.19 5.23 5.25 5.29
CBMG 0.62 0.63 0.68 0.69 0.69 0.76 9.05 8.30 7.76 7.10 6.62 6.43
FO 0.44 0.39 0.45 0.45 0.44 0.44 2.66 2.53 2.57 2.56 2.56 2.56
P05 C ALPI 0.72 0.79 0.93 0.94 0.94 0.95 10.19 8.39 3.84 3.51 3.45 3.50
- CBMS 0.43 0.44 0.58 0.56 0.57 0.61 3.18 2.82 2.83 3.10 3.16 3.04
CBMG 0.63 0.67 0.68 0.68 0.68 0.70 2.13 1.80 171 1.73 171 1.73
FO 0.66 0.72 0.75 0.76 0.76 0.76 12.33 9.81 10.04 10.35 10.43 10.60
MVAG FALPI 0.74 0.78 0.85 0.85 0.85 0.88 9.87 8.70 6.35 6.31 6.21 6.13
CBMS 0.39 0.54 0.49 0.51 0.51 0.58 8.15 7.53 7.93 7.98 7.95 7.89
CBMG 0.67 0.71 0.79 0.77 0.77 0.81 9.74 7.45 7.34 7.40 7.40 7.51

Tabela 13. Resultados dos modelos SVM néo linear para diferentes parametros C na zona micaceo.

direita as correlagdes e a esquerda o RMSE.

COBFICIENTESDOSMODHE.OS RVISEDO BANCODETESTE
Varidvel resposta DG Modelo SYM, kernel RBF, VARANDOC _ MICACEO Modelo SYM, kernel RBF, VARANDOC _ MICACEO

0.01 1 10 35 50 100 0.01 1 10 35 50 100
FO 0.40 0.46 0.52 0.51 0.51 0.53 5.51 4.78 4.65 4.69 4.72 4.81
DIST MASS FALPI 0.45 0.51 0.57 0.59 0.59 0.6 6.25 5.62 5.85 6.24 6.40 6.61
- CBMS 0.63 0.72 0.67 0.69 0.69 0.74 7.83 5.99 6.14 6.22 6.18 6.09
CBMG 0.43 0.52 0.63 0.63 0.64 0.64 6.73 5.70 5.58 5.43 5.46 5.55
FO 0.39 0.50 0.50 0.49 0.50 0.55 3.09 2.85 2.87 2,91 2,91 2.92
P05 C ALPI 0.50 0.56 0.74 0.58 0.58 0.77 5.84 3.89 3.57 3.61 3.67 3.83
- CBMS 0.51 0.56 0.59 0.59 0.59 0.61 3.09 2.75 2.81 2.85 2.85 2.87
CBMG 0.57 0.63 0.64 0.67 0.64 0.67 4.15 3.37 3.12 3.03 3.04 3.09
FO 0.73 0.79 0.85 0.85 0.82 0.85 11.21 6.82 6.56 6.57 6.56 6.54
MVAG ALPI 0.77 0.81 0.84 0.84 0.87 0.85 13.13 9.09 6.60 6.56 6.61 6.89
CBMS 0.57 0.60 0.61 0.63 0.63 0.63 6.61 5.71 5.66 5.73 5.77 5.76
CBMG 0.74 0.81 0.85 0.84 0.85 0.84 12.45 8.38 6.93 6.40 6.44 6.51
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O outro parametro é gamma (parametro de escala) introduzido somente no SVM néo
linear e foi avaliado com os valores 0,0001, 0,001, 0,1, 1, 10 e 20. Observou-se uma pequena
variacdo nos resultados de correlagdo e erro absoluto para os valores entre 0,001 e 1, e
resultados inferiores para valores de 10 ou mais. Portanto, o valor de 0,001 foi selecionado para
0s modelos de predi¢cdo. Uma comparacao entre os modelos SVM linear e RBF é apresentada
na Tabela 14, onde se observa que 0s modelos SVM ndo lineares apresentaram resultados
superiores. Os graficos que comparam os valores preditos com os valores reais estdo disponiveis

nas Figuras 66 a 68.

Tabela 14. Comparagdo dos coeficientes de correlacdo entre os modelos SVM linear e ndo linear.

. SWM - OXIDADO SW - MICACEO
3 DGEO
Variavel LINEAR RBF LINEAR RBF
FO 0.37 0.41 0.49 0.52
FLPI 0.57 0.67 0.49 0.51
DIST_MASS

- CBMS 0.72 0.71 0.71 0.72
CBMG 0.63 0.76 0.61 0.63
FO 0.35 0.39 0.49 0.5
FLPI 0.8 0.95 0.67 0.74

P205 C
5 CBMS 0.43 0.58 0.55 0.56
CBMG 0.62 0.7 0.58 0.67
FO 0.72 0.72 0.83 0.85
FLPI 0.87 0.88 0.83 0.84

MMAG
CBMS 0.45 0.54 0.57 0.61
CBMG 0.76 0.79 0.81 0.84
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Figura 66. Gréficos do coeficiente de correlagdo preditos versus reais para DIST_MAS.
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Figura 67. Gréficos do coeficiente de correlacdo preditos versus reais para MMAG.
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Figura 68. Graficos do coeficiente de correlagdo preditos versus reais para P,Os_C.
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Os modelos de predicdo apresentaram, de maneira geral, indices satisfatorios para
previsdo das respostas metallrgicas. O Random forest gerou os maiores coeficientes de
correlacdo, porém, os melhores resultados para as métricas: erro medio absoluto (MAE) e erro
quadratico médio (MSE) foram obtidos no modelo SVM e RL. Os valores de MAE e MSE
(Tabelas 15 e 16) entre os trés modelos se mantiveram préximos. Contudo, o coeficiente de
correlacdo indicou uma diferenca mais significativa do modelo RF em comparacdo com RL e
SVM, tornando o RF o método mais indicado para a predi¢do das variaveis do processo. Esses
resultados sdo uma importante contribuicdo das ciéncias da computacdo para previsibilidade da
usina, pois permitiram a simulacao dos teores e aplicacdo da funcdo de transferéncias nos dados

simulados para compor 0 modelo geometalurgico final.

Tabela 15. Avaliacdo dos resultados da validacao cruzada 5-fold — oxidado.

OXIDADOS
Variavel resposta R ~ R = Sl ~
MAE MSE |CORRELACAO| MAE MSE [CORRELACAO| MAE MSE |CORRELACAO
g FO 4.42 5.99 0.4 4.69 6.39 0.82 4.41 6.00 0.41
| FLPI 3.98 5.40 0.6 4.86 6.14 0.82 3.52 5.02 0.67
%) CBMS 4.53 5.96 0.72 5.16 6.55 0.89 4.5 5.95 0.71
o CBMG 4.71 6.21 0.62 4.83 6.56 0.85 4.66 6.25 0.76
o FO 171 2.75 0.37 181 2.84 0.79 1.66 2.82 0.39
o FLPI 3.01 4.04 0.88 3 4.12 0.95 2.06 2.89 0.95
§ CBMS 2 291 0.51 2.08 3.03 0.83 1.93 2.93 0.58
CBMG 14 1.84 0.65 1.48 1.97 0.87 1.48 1.96 0.7
FO 5.77 7.89 0.73 6.25 8.45 0.88 5.56 7.81 0.72
g FLPI 4.81 6.37 0.88 6.54 8.37 0.94 511 6.91 0.88
s CBMS 4.59 5.96 0.48 4.58 5.91 0.81 4.58 5.90 0.54
CBMG 5.69 7.16 0.74 5.15 6.62 0.9 5.35 6.85 0.79

Tabela 16. Avaliacao dos resultados da validacdo cruzada 5-fold — micaceo

MICACEO
. RL RF SW
Variavel resposta ~ ~ ~
MAE MSE |CORRHACAO| MAE MSE [CORRHACAO| MAE MSE |CORRELACAO

g FO 3.91 5.20 0.49 4.06 5.40 0.84 3.92 521 0.52
| FLPI 4.66 6.22 0.49 4.86 6.37 0.84 4.69 6.11 0.51
E CBMS 4.53 5.80 0.72 4.75 6.15 0.88 4.45 5.77 0.72
a CBMG 4.69 6.12 0.61 5.08 6.66 0.86 4.71 6.26 0.63
o FO 2.02 2.75 0.48 2.07 2.85 0.82 1.97 2.80 0.5
o FLPI 3.27 4.15 0.68 3.33 4.25 0.88 3.25 4.25 0.74
§ CBMS 2.00 2.87 0.55 2.19 3.10 0.84 1.97 2.92 0.56
CBMG 2.29 3.28 0.58 2.38 3.36 0.86 2.29 3.37 0.67
FO 5.25 7.16 0.83 5.31 7.05 0.94 5.02 6.89 0.85
(gp FLPI 6.25 7.85 0.78 6.22 7.81 0.92 5.87 7.54 0.84
s CBMS 4.37 6.06 0.56 4.54 6.30 0.85 4.19 5.91 0.61
CBMG 5.25 7.09 0.77 4.93 6.83 0.93 4.58 6.43 0.84

Por fim, para avaliar a implicacdo de operar com um nimero limitado de variaveis, 0s
modelos preditivos calibrados com os parametros selecionados foram testados usando todas as

variaveis quimicas e comparados aos resultados alcan¢ados usando apenas P>Os, Fe2O3 e MgO.
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Observou-se que ndo houve um impacto significativo nos resultados (Tabela 17),
particularmente no modelo RF.

Tabela 17. Comparacdo entre 0os modelos preditivos utilizando todas as variaveis primarias e as trés

variaveis selecionadas para oxidado e micaceo.

COEFICIENTES DE CORRALACAO PREDITO Vs OBSERVADO
Variavel — OXDADO — HIEAGED

e DG-MC Todas variaveis P205, FE203, MGO Todas variaveis P205, FE203, MGO
RL RF SW RL RF SW R RF SW RL RF SW
FO 0.44 0.86 0.54 0.4 0.82 0.41 0.5 0.88 0.59 0.49 0.84 0.52
DIST MASS AP 0.75 0.91 0.87 0.6 0.82 0.67 0.6 0.89 0.62 0.49 0.84 0.51
- CBMVS 0.73 0.92 0.81 0.72 0.89 0.71 0.73 0.91 0.77 0.72 0.88 0.72
CBMG 0.64 0.87 0.79 0.62 0.85 0.76 0.64 0.89 0.69 0.61 0.86 0.63
FO 0.57 0.87 0.71 0.37 0.79 0.39 0.6 0.87 0.7 0.48 0.82 0.5
P2O5 C API 0.91 0.97 0.97 0.88 0.95 0.95 0.71 0.91 0.85 0.68 0.88 0.74
- CBVS 0.65 0.89 0.79 0.51 0.83 0.58 0.71 0.92 0.86 0.55 0.84 0.56
CBMG 0.71 0.9 0.85 0.65 0.87 0.7 0.74 0.91 0.83 0.58 0.86 0.67
FO 0.77 0.9 0.82 0.73 0.88 0.72 0.85 0.95 0.87 0.83 0.94 0.85
MMAG ALPI 0.91 0.96 0.97 0.88 0.94 0.88 0.84 0.95 0.86 0.78 0.92 0.84
CBMS 0.64 0.87 0.78 0.48 0.81 0.54 0.61 0.88 0.69 0.56 0.85 0.61
CBMG 0.79 0.92 0.88 0.74 0.9 0.79 0.81 0.95 0.86 0.77 0.93 0.84

6.6 Simulacéo das variaveis primarias

Andlise exploratéria dos dados

As Figuras 69 a 76 apresentam os histogramas dos dados originais com média dos teores
e dos dados transformados para 0 espago gaussiano sendo essa uma condicao para a simulacéo
sequencial gaussiana. A normalizacdo da distribuicdo amostral tem como objetivo obter o
conhecimento da distribuicdo condicional para a estimativa e amenizar dados discrepantes.

Em todos os dominios nota-se nos histogramas que, a separacdo nos horizontes oxidado
e micaceo impactaram nos teores medios de MgO (Tabela 18). Isso corrobora com a descricao
do perfil intempérico cujos valores de MgO séo indicadores da evolucdo do intemperismo
(reducdo do MgO da base para o topo do perfil). Observam-se valores elevados deste 6xido no
dominio FLPI, especificamente no nivel micaceo; também se identifica mais de uma populacéo
(Figura 72), efeito da juncdo do dominio flogopitito e o dominio picrito com xendlitos. Em
relacdo ao P.Os, ndo é observado grandes variagdes nos diferentes grupos, exceto no FLPI, que
mostra valores inferiores. O Fe.Oz apresenta semelhancas nos dominios FO e CBMG, com
redugdo no CBMS. No FLPI, os valores de Fe.Oz diminuem significativamente no horizonte
micaceo, o que também estéa relacionado ao protdlito e ao perfil de alteracdo (Tabela 18). Essas

observacdes apoiam a divisdo dos dominios segundo os horizontes de intemperismo. Em geral,
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os histogramas apresentam uma distribuicdo assimétrica positiva e tem caracteristicas

estatisticas distintas entre os dominios analisados.

Tabela 18. Sumario estatistico dos histogramas dos teores do banco de dados.

< P205 Fe203 MgO
DOMINIO — —— — —— — T
Média |Variancia|Média |Variancia|Média |Variancia
FO 16.4 5.8 55.1 85.6 1.4 0.3
oX FLPI 8.3 7.4 59.0 116.9 34 1.3
CBMS 15.6 38.8 345 20.4 0.9 0.2
CBMG 20.2 18.4 43.8 84.7 1.0 0.4
FO 16.0 5.2 514 79.2 2.8 3.8
AP 8.4 6.1 28.9 76.7 18.6 30.8
MICACEO
CBMS 17.9 34.8 33.2 20.5 1.9 1.0
CBVG 19.9 17.0 41.1 96.1 2.6 7.7
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Figura 69. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para 0 FO no oxidado (na parte inferior).
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Figura 70. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para 0 FO no micaceo (na parte inferior da figura).
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Figura 71. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados

para o FLPI no oxidado (na parte inferior da figura).
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Figura 72. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para o FLPI no micéceo (na parte inferior da figura).
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Figura 73. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para 0 CBMS no oxidado (na parte inferior da figura).
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Figura 74. Histogramas dos teores P,Os, Fe;0O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para 0 CBMS no micéceo (na parte inferior da figura).
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Figura 75. Histogramas dos teores P,Os, Fe;O3 e MgO na parte superior e dos teores normalizados
para 0 CBMG no oxidado (na parte inferior da figura).
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Figura 76. Histogramas dos teores na parte superior € normalizados para 0 CBMG no micaceo (na

parte inferior da figura).

E importante destacar que além da normalidade da distribuicdo univariada, é necessario

checar a normalidade de distribuicGes multivariadas para a utilizacdo do modelo

multigaussiano. Se arelagdo madograma e a raiz quadrada do variograma for préxima de 0,564

(Matheron, 1982) o formalismo multigaussiano pode ser assumido como mostra a Tabela 19.

Tabela 19. Relacdo madograma pela raiz do variograma das variaveis normalizadas.

P205 Fe203 MGO
Numero de Distancia (i) Madogrgmamaiz Numero Di‘5t§ ncia Madugr;mafﬁaiz Numero de Distancia (m) Madograma/Raiz
pares do variograma dePares média{m) do variograma pares dovariograma
21250 75 | 0.540 21250 75 0.549 21250 75 0.551
40946 150 0.548 40946 150 0.555 40846 150 0.556
58121 225 0.554 58121 225 0.560 58121 225 0.554
73379 300 0.554 73379 300 0.557 73379 300 0.562
51540 375 0.558 81540 375 0.560 81540 375 0.560
96273 450 0.556 96273 450 0.562 96273 450 0.565
101600 525 0.557 101600 525 0.559 101600 525 0.564
98944 600 0.558 98944 600 0.558 98944 600 0.563
93756 675 0.561 93756 675 0.561 93756 675 0.557
95509 750 0.558 95509 750 0.562 95509 750 0.559
95876 825 0.558 95876 825 0.565 95876 825 0.563
94508 900 0.557 94508 S00 0.565 94508 900 0.567
84857 975 0.555 84857 975 0.564 84857 975 0.566
75103 1050 0.559 75103 1050 0.561 75103 1050 0.559
70788 1125 0.556 70788 1125 0.565 70788 1125 0.564
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Modelagem dos variogramas

De modo geral, bons modelos de continuidade espacial foram obtidos. Os variogramas
verticais do P20s no dominio FO oxidado, Fe203 no FLPI micaceo e MgO no CBMG micaceo
ndo apresentaram boa estruturagéo e, por essa razéo, 0s variogramas omnidirecionais foram
preferidos. Essa dificuldade de obter bons variogramas pode estar relacionada ao nimero de
amostras ndo expressivo, dada a subdivisdo em dominios litologicos e em horizonte de minério.

As Figuras 77 a 84 mostram 0s variogramas experimentais dos dados. Os modelos
adotados séo esféricos e as dire¢des de continuidade principal, intermediaria e vertical sdo
identificadas como %1, 42 e h3 para os teores de Fe>O3, P.Os e MgO representadas nas equagoes

67 a 78 para a camada oxidado e nas equacdes 79 a 90 para 0 micaceo.

Ye205.r0 () = 0,10 + [0,45.Sph1 1% B8]+ 0,45.5ph, [, 22, 4’;35” (67)
Vrszos ro(h) = 0,10 -+ |0.40.5phy [ 22,22, 2] 4 0.50.5ph, [ 22 ]| (68)
Ymeo_ro(h) = 0,05 + [O 45.5ph [:; 2(2) }21(3)] +0,50.5ph, 3’1510 1’1520 58” (69)
Yp20s_rLer(R) = 0,10 + [O 50.5phy [2010 1’1520 :Z] +0,40.Sph, 4010 3’:)20 :;” (70)
YeE203 pLpr () = 0,05 + [O,45.Sph1 ot 1) 4 0,50.5ph, 7’15—102”720’51—;” (71)
Ymeo_rrer(h) = 0,05 + [O 5.5phy 3710 1’;25 ’zl;] +0,45.5ph, 4010 3620 50” (72)
Yp205_cams (h) = 0,05 + 0 3.5phy [2hz15 zhzzs :;] +0,65.5ph, 4’:)10 4’:320 100” (73)
Yre203 cems(h) = 0,1+ 0:50-529}11 % % 5] + 0,4.Sph; 4’1610 2’1225 45” (74)
Ymeo_cems(h) = 0,05 + 0 50.5phy [2210 1220 :i] +0,45.Sph, 9810 5825 85” (75)
Yp20s_came () = 0,10 + [0 45.5phy [7; 7; 30] +0,45.5ph; 3014 3’:)24 ZZ” (76)
YFE203_cBMG (h) = 0,05 + [0 45.5ph,y [Z; Z; 2] + 0,50.S5ph, 5’:)10 3’;20 45” (77)
YMGo_cBMG (h) = 0,05+ [0 50.5phy [3’1115 1’:320 ’51;] +0,45.5ph, E shTzo 5” (78)
Yp205 Fo(h) = 0,1+ [0 40.5phy [:(1) :; 15] +0,5.5ph, 2’:510 2’:)20 65” (79)
VFEZO3_F0(h) =010+ [0,4-0.Sph1 :le’%’:;] +0,50.5ph, 1125 1230 1’1230” (80)
Ymco_ro(h) = 0,05 + [0 45.5phy [93 Z(Z) 25] +0,50.5ph; 3510 2720 55” (81)



hy h, h h1 hz h3
Vez205_rLer () = 0,10 + [0 45.5phy [1415 1320 2(3)] +0,45. Sph2 415’ 247’ 60”

hy hy, h3] hi hy hs
Yre203_rLp1(h) = 0,05 + _0,45.Sph1 _Klo’on%z_ +0,50.5ph, 440’350’ 100”
[ [hy h, hs] hi hy hs
Ymco_rLei(h) = 0,075 + _0,46.Sph1 _Fls'1_122'3_3_ + 0,465. Sph, [450 315’100 ]
[ [hy hy h3] ‘hy  hy
Yp205_cems(h) = 0,05 + _0,45.Sph1 _ﬁ’ﬁ’s_;_ +0.5. Sphz 810’750 98 5”

[hy hy, hsz ] hy hy h3
VFEzo3_CBMs(h) = 0,10 + [0,5.5ph1 5_(1)'5_(2)'16,25 +0,40.5ph, 240’ 240’ 50”

hi h h hy
YMmGo CBMS(h) =01+ [O 50.5phy [1011 6(2) 25] +0,4.5ph, 4210 240’ 75”

hy hy h hi hy hs
YpP205_ cBMG (h) = 0,05 + [O 45.5phy 8; 8(2) 1;] +0,5.5ph, 2510 2520 60”

hy hy, h h1 hy
YFe203_cBMG (h) =01+ [O 40.5phy [1510 1520 3;] +05. Sphz 500’450’ 58”

h1 hz h3 1 2
120’80’ 28] +0,45. Sph2 2 ”

Yuco_coue (h) = 0,05 + [0 50.Sph, [ P
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(82)
(83)
(84)
(85)
(86)
(87)
(88)
(89)

(90)
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Figura 77. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), dire¢do 0°(centro) e 90° (a direita) FO oxidado.
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Figura 78. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), diregdo 0°(centro) e 90° (a direita) FLPI oxidado.
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P,O plot 2: variogram - azth=90, dip=0
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Figura 79. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), diregdo 0°(centro) e 90° (a direita) CBMS oxidado.
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Figura 80. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), direcdo 0°(centro) e 90° (a direita) CBMG oxidado.
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Figura 81. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), direcdo 0°(centro) e 90° (a direita) FO micaceo.
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Figura 82. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), direcdo 0°(centro) e 90° (a direita) FLPI micaceo.
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Figura 83. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), diregdo 0°(centro) e 90° (a direita) CBMS micéaceo.
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Figura 84. Variogramas dos dados na vertical (& esquerda), diregdo 0°(centro) e 90° (a direita) CBMG micéaceo.
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Validacdo das simulacdes e predicdo nos pontos simulados

A validacdo das simulacBes € uma fase importante para atestar a qualidade da
informacdo gerada. Essa verificacdo é realizada por reproducao dos histogramas e do modelo
de continuidade espacial, ou seja, estacionaridade de primeira e segunda ordem. As flutuacoes
ergddicas também merece destaque pois sdo utilizadas para se referir as variacbes nas
estatisticas das realizacGes em relacdo aos dados e identificam o espaco de incertezas. As
Figuras 85 a 88 apresentam a validacdo das estatisticas das simula¢cbes com os dados amostrais
desagrupados através dos histogramas acumulados. Nas Figuras 89 a 96 € possivel notar que 0s
variogramas experimentais obtidos para cada realizacdo honraram a continuidade espacial dos

dados amostrais.
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Figura 85. Validacéo da reproducéo da distribuicio dos teores de P20s, MgO e Fe;Os. Em preto estdo
representadas as distribui¢fes das simulages e em vermelho o a distribuicio desagrupada para o FO
oxidado e micéceo.
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Figura 86. Validacdo da reproducéo da distribui¢do dos teores de P»,Os, MgO e Fe,Os. Em preto estdo

representadas as distribui¢des das simulacfes e em vermelho o a distribuicdo desagrupada para o FLPI

oxidado e micéaceo.
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Figura 87. Validacdo da reproducéo da distribui¢do dos teores de P»,Os, MgO e Fe,Os. Em preto estdo

representadas as distribui¢des das simulacbes e em vermelho o a distribuicdo desagrupada para o

CBMS oxidado e micaceo.
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Figura 88. Validacdo da reproducéo da distribui¢do dos teores de P>,Os, MgO e Fe,Os. Em preto estdo

representadas as distribui¢des das simulacbes e em vermelho o a distribuicdo desagrupada para o

CBMG oxidado e micaceo.
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Figura 89. Validacéo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde

os 35 variogramas gerados pela simulagéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o FO

oxidado.
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Figura 90. Validacéo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde
os 35 variogramas gerados pela simulagéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o FO

micaceo.
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Figura 91. Validacéo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde

os 35 variogramas gerados pela simulacéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o FLPI

oxidado.
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Figura 92. Validacéo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde

os 35 variogramas gerados pela simulacéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o FLPI

micaceo.
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Figura 93. Validacéo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde

os 35 variogramas gerados pela simulacéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o

CBMS oxidado.
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Figura 94. Validacdo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde
os 35 variogramas gerados pela simulagéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o
CBMS micaceo.
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Figura 95. Validacdo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde
os 35 variogramas gerados pela simulacéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o
CBMG oxidado.
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Figura 96. Validacdo dos variogramas da esquerda para direita maior e menor continuidade. Em verde
os 35 variogramas gerados pela simulagéo, em vermelho o variograma dos dados originais para o
CBMG micéaceo.

A Figura 97 ilustra os resultados de nove cenarios simulados escolhidos ao acaso com
0s dados originais.
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Figura 97. Gréfico dos teores simulados (9 cenarios em azul) e os dados originais desagrupados

(verde).

Observa-se nas estatisticas que os teores medios simulados estdo aderente aos dados.
Apos a verificacdo das estimativas foi aplicado o modelo preditivo Random Forest nos pontos
simulados (5x5x5 m), obtendo 35 cenarios com com informag6es mataldrgicas de DIST_MAS,
MMAG e P,Os_C. O e-type e coeficiente de variacdo (CV) para os atributos metalirgicos de
previsibilidade na usina foram calculados. Uma mudanca de suporte foi efetuada transferindo
0s pontos simulados (5x5x5 m) para blocos de dimensdes 25x25x10 m. Esse procedimento
suaviza as variancias das estimativas, mas preserva as médias, por essa razao o coeficiente de
variacdo médio de cada bloco foi calculado ainda nos pontos 5x5x5 m. As Figuras 98 e 99
mostram que a maior variabilidade nos atributos de processo estd na massa de material
magnético (MMAG). Em relacdo a recuperacdo massica e teor de P,Os_C o foscorito tem a
menor varia¢do em relacdo aos outros dominios tipologicos CBMG e CBMS que sdo tipologias
com propor¢des importantes na composicdo das pilhas conforme serd visto no item
reconciliacdo, e ocorrem mais ao sul da mina. Os horizontes de minério tém importancia tanto
em relacdo as médias como a variabilidade dos atributos em uma mesma litologia; por exemplo
a recuperacdo massica € ligeiramente mais alta para as litologias do perfil micaceo que oxidado,
isso pode ocorrer devido a caracteristica mais limpida da apatita sem incrustagdes (primarias).

J& a massa de magnetico € mais elevada no horizonte de oxidado que é a zona de maior presenca
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de 6xidos de ferro. Uma andlise das variaveis preditas no modelo simulado e as amostras de
processo é apresentada nas Figura 100 (teores médios ajustados para confidencialidade da
informag&o). E possivel observar que o valor médio das amostras originais estdo aderente aos
valores preditos, ficando sempre dentro do intervalo de dispersdo dos dados de um desvio
padrdo. A Figura 101 traz o coeficiente de variacdo da recuperacdo massica obtita a partir dos
teores simulados para a cota 810. Nota-se um aumento do CV nas regides de borda do modelo,
0 que pode estar associado a malha de amostragem mais espagada (Figura 102).
A proxima etapa consiste na reconciliagdo dos modelos com os dados da usina.
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Figura 98. Gréafico das médias das variaveis de processo por dominio tipolégico.
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6.7 Reconciliacéo

A fim de verificar a eficacia do modelo geometaldrgico, foi realizado a reconciliagdo
utilizando as programacdes das pilhas nos meses de janeiro a dezembro de 2023, exeto as pilhas
do més de junho pois teve contribuicdo de material de estoque ndo sendo possivel rastrear o
local de origem do material. A reconciliacdo foi realizada para os atributos informados nas
planilhas de indicadores da CMOC, que apresenta dados de recuperacdo, massas e teores
calculados diariamente. As amostras para analises quimicas dos teores de alimentacdo sdo
realizadas na alimentacdo do magnético (AMG) a cada 24 horas, ou seja 2 a 3 amostras por
pilha. As superficies dos volumes lavrados més a més foram utilizadas para separar 0s blocos
do modelo geometallrgico e as médias de recuperacdo massica e teor de P,Os_C foram
calculdas.

As Figuras 103 a 105 trazem uma comparacao entre o realizado pela usina e o predito
pelo modelo geometaltrgico. E possivel notar para a recuperacio massica que os valores
obtidos na usina estdo a uma constante acima dos valores do modelo (Figura 103). Diferencas
entre os valores observados e preditos de alguns atributos metallrgicos sdo discutidos na
literatura (Deutsch, 2015; Niquini, 2022; Campos2022) associados as caracteristicas como nao
aditividade e ndo linearidade de algumas variaveis; relacdo volume alimentacdo e volume de
bloco, e composicbes ou blends de diferentes tipos de minérios. Alem desses, outros pontos
merecem atencdo na reconciliacdo como a taxa de producdo, o tempo de residéncia do material
da planta de processamento, eficiéncia operacional etc. O fato é que os ensaios metalUrgicos
deveriam prever composicdes tipologicas de minérios e os modelos preditivos aplicados nos
volumes de alimentacgéo da usina, porem, esse € um problema recorrente, uma vez que 0 minério
a ser processado depende da programacdo de mina que é influenciadas por diveros fatores,
tornando essa abordagem impraticavel.

Segundo Wambeke et al. (2018), as estimativas de blocos geometallrgicos séo
imprecisas e para contornar esses problema necessitam de ajustes que devem ser feitos com
base em observacbes de usinas. Assim, a fim de definir um ajuste que corrabore com as
estimativas das variavies no modelo de blocos, duas analises foram realizadas: primeiro
buscou-se informacdo com a equipe da mineradora sobre o historico da reconciliacdo dos
ensaios de bancada com os resultados da usina, sendo constatado que, os testes de bancada
normalmente matem-se abaixo da recuperacdo massica da usina e sdo ajustados. A partir dessa
informacdo verificou-se a relagdo entre a recuperacdo massica da usina e a recuperacdo do

modelo geometallrgico a fim de encontrar um fator de mudanca de escala que representasse tal
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relacdo (Tabela 20). Esse fator foi calculado com base nos valores médios observados e
estimados; e nos erros entre eles durante todo o ano de 2023.

A reconciliacdo permitiu observar que, ao aplicar um fator de mudanca de escala
(laboratorio para usina) nas previsdes obtidas atraves da técnica de random forest, os resultados
se aproximaram dos valores de producdo da recuperacdo massica da usina. Os desvios entre 0s

atributos preditos em relacéo a produgdo foram inferiores a |5|% (Figura 104).
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Figura 103. Relagdo DIST_MAS e P,Os_C entre usina e modelo de blocos.

Tabela 20. Calculo do fator de mudanga de escala.

Més MODHE.Ovs USINA
Eroabsoluto |Erorelativo | FATOR
janeiro 7.69 0.37 1.37
fevereiro 8.42 0.38 1.38
margo 11.28 0.49 1.49
abril 8.27 0.39 1.39
maio 6.28 0.29 1.29
julho 7.76 0.37 1.37
agosto 8.12 0.39 1.39
setembro 10.75 0.50 1.50
outubro 9.15 0.42 1.42
novembro 10.33 0.48 1.48
dezembro 11.08 0.50 1.50
MEDIAANUAL 1.42
Relagao entre a recuperagdo massica: usina e modelo de blocos apés mudanga de
escala Erro absoluto entre as amostras e modelo em relagao usina
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Figura 104. Recuperacio massica entre usina e modelo de blocos ap6s fator de mudanca de escala. A

direita os desvios entre modelo geometallrgico, amostras e dados usina.
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Figura 105. P,0s_C entre usina e modelo de blocos. A direita os desvios entre modelo, amostras e
dados usina.

Como o volume de alimentacdo é composto por uma composicdo (blends) de tipologias
de minérios (Figura 106), e os modelos preditivos foram obtidos individualmente para cada
tipologia, uma outra avaliacdo foi realizada a fim de verificar a reprodugéo das relagdes entre
previsto e realizado no volume processado. Inicialmente verificou-se as proporc¢des das
tipologias para composicdo das pilhas, que corresponde aproximadamente 30% de FO, 30%
CBMS, 30% CBMG e 10% até 15% de FLPI tanto no nivel oxidado como micaceo. O modelo
preditivo do FO foi entdo aplicado nos teores de alimentacdo (resultados diarios) e uma
recuperacdo massica obtida. O processo foi repetido utilizando os modelos preditivos das
demais tipologias e uma recuperacdo massica final proporcional a participacdo dos tipos de
minério foi calculada (Figura 107). As proporc¢des das misturas de minérios poderiam resultar
em diferencas nas estimativas da recuperacao massica nos modelos preditos, mas esse fato ndo

foi observado.
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Figura 106. Proporgdes das tipologias na programacéo das pilhas.
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Recuperagao massica média do ano Recuperagdo méssica média doano

Erro Abs Erro relativo Fator Erro Abs Errorelativo Fator
FO oxidado 5.69 0.25 1.25 FO micaceo 8.07 0.37 1.37
CBMS oxidado 9.26 0.43 1.43 FLPImicaceo 8.19 0.37 1.37
CBMG oxidado 9.96 0.47 1.47 CBMG micéceo 8.43 0.39 1.39
FLPIoxidado 12.13 0.61 1.61 CBMS micaceo 7.77 0.35 1.35
Média proporcional oxidado 1.41 Média proporcional oxidado 1.37
[ Média final 1.39]

Figura 107. Resultados dos modelos preditivos aplicados aos teores do volume de alimentagéo
proporcional a participacao das tipologias na composicdo das pilhas.

7. CONCLUSOES

7.1 Aplicacéo do algoritmo difuso para definicdo dos dominios com amostras imprecisas.

A escolha da teoria dos conjuntos fuzzy foi utilizada na tentativa de apresentar uma
abordagem viavel para lidar com a incerteza do fen6meno geologico e com as amostras com
descri¢cdes ambiguas. Algumas amostras do banco de dados receberam pertinéncia zero para 0s
oito dominios pré-definidos. Possivelmente por apresentar variagdes pontuais (problemas
multiclasses com estruturas geoldgicas mais intensas), j& que apresentaram baixa
compatibilidade com as expressdes quimicas utilizadas no conjunto fuzzy de entrada. Ou até
mesmo por viés analitico em campanhas mais antigas, necessitando revisitar os furos de
sondagem para averiguacdo. Nesses casos, fontes de informacdo adicionais de caracterizacéo
mineraldgica, poderiam ser Uteis para ajuste do modelo tornando a predicdo mais assertiva.
Ainda assim, o nimero de amostras classificadas foi suficiente para permitir a definicdo dos
dominios com mais eficiéncia que os métodos de agrupamento tradicionais.

Uma outra vantagem da metodologia fuzzy é o grau de pertecimento das amostras, que
pode direcionar futuros trabalhos de mapeamento geoldgico, campanhas de amostragem, e
auxiliar na escolha de amostras para caracterizacdo e realizacdo de testes em pequena escala.

Pode-se concluir que o modelo fuzzy cumpriu os objetivos iniciais ao maximizar a
separacdo entre os grupos utilizando informacdes dos teores combinadas ao conhecimento
especializado e descricdo geologica dos furos de sondagem. Também reduziu o tempo de
andlise pelo geomodelador. Outros beneficios atingidos utilizando a inteligéncia computacional
foi a replicabilidade e padronizacdo dos conceitos para a definicdo dos grupos e automacao das

etapas permitindo atualizacdo agil do modelo quando houver insercdo de novos dados.
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7.2 Utilizac&o de variaveis primérias para modelagem de atributos metallrgicos por
técnicas computacionais

Nas principais etapas da construgdo do modelo geometallrgico nota-se que a integracao
entre o conhecimento geoldgico e as ciéncias da computacdo foi fundamental para a viabilidade
do modelo. A selecdo dos atributos por PCA otimizou todas as andlises subsequentes
relacionadas aos modelos preditivos, ndo s6 por eliminar recursos redundantes, garantido maior
acuricia e agilidade dos algoritmos e procedimentos geoestatisticos, mas também por
evidenciar que as variaveis aditivas eram suficientes para captar a variabilidade do fendmeno
neutralizando questdes relacionadas ndo aditividade das varidveis de processo. Os modelos
preditivos apresentaram bons indices com os dados de reconciliagdo tornando possivel ndo s6
prever o valor do atributo metalirgico mais informar através das simulacdes das variavéis
preditivas a variabilidade esperada nas frentes de lavra. Reconhecer a variabilidade ajuda a
melhorar o desempenho da planta a tipos e ganhos de produtividade no planejamento de lavra
e beneficiamento. Nesse sentido, as técnicas de computacdo utilizadas se mostrarm fortes
aliadas para suprir as dificuldades relacionadas as caracteristicas e limitagdes dos bancos de
dados.

Em altima analise, é possivel concluir que obter funcbes de transferéncia, que associem
as caracteristicas das propriedades primarias do depdsito com o desempenho da planta €
plausivel quando o banco de dados metallrgico ndo consegue suprir as premissas para uma
estimativa consistente. Assim como a reconciliacdo, é fundamental ao permitir aumentar a

confiabilidade nos modelos e detectar e corrigir vieses que poderiam invalidar as estimativas.

7.3 Cumprimento das metas e recomendacdes

Esse estudo teve como objetivo a determinacdo de uma metodologia capaz de suprir as
deficiéncias do banco de dados e contornar as dificuldades relacionadas as caracteristicas das
variaveis metallrgicas.

Na analise exploratéria dos dados observou-se que a quantidade de informacéo
uniformente distribuida no banco de dados ndo seria suficiente para uma estimativa direta de
alguns atributos metalUrgicos e que seria necessario utilizar fungdes de transferéncias a partir
das variaveéis primarias da rocha. Para entender a mineralogia do dep6sito e 0 comportamento
esperado na planta de concentracao era necessario modelar os protolitos e definir dominios de
estimativa. Um grande problema encontrado no banco de dados foi a falta de consisténcia da

descrigdo litoldgica o que inviabilizaria a constru¢do do modelo geometallrgico. A aplicacdo
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da teoria do conjunto fuzzy associado as analises geoldgicas e geoestatisticas permitiram
encontrar relagdes importantes que auxiliaram na definicdo dos dominios. A modelagem das
tipologias foi fundamental para o cumprimento dos objetivos deste estudo pois possibilitou
analisar as relagdes entre as caracteristicas primarias da rocha com as respostas de processo.

Diferentes modelos de predicdo foram testados apresentado resultados plausiveis com
a base de dados e as métricas de validacdo. A meta de definicdo de uma metodologia a ser
aplicada para construcdo do modelo geometallrgico estava, portanto, atingida.

Por fim, a reconciliacdo entre o modelo gerado e os dados de produgéo foi verificada a
fim de confirmar se a metodologia produzia resultados satisfatorios. A reconciliacdo permitiu
encontrar um fator de correcdo e diminuir as diferencas entre o predito e observado em funcao
do volume bloco e volume de alimenta¢do, tornando as estimativas validas.

Conclui-se que a metodologia possibilitou a construcdo do modelo geometaldrgico cujo
objetivo final € orientar o planejamneto de lavra e otimizar recursos minerais, custos e receitas.

Sugere-se para trabalhos futuros a verificacdo das descricdes litoldgicas, a iniciar pelas
amostras que ndo tiveram uma classificacdo pelo algoritmo fuzzy validada pela informacéo
geoldgica, que representa mais de 30% do banco de dados, valor que impacta de forma
significativa o recurso disponivel. Bem como verificar as amostras que apresentaram
probabilidades para mais de uma categoria. A incerteza quantificada no agrupamento é uma
importante fonte de informacé&o para direcionar os estudos de geologia e validacao do banco de
dados. Associado a isso, sugere-se a verificacdo dos critérios e adequacdo do algoritmo sempre
gue novos dados forem inseridos.

Por fim recomenda-se adensar a amostragem dos testes de bancada nas regides de maior
variabilidade da recuperacdo massica predita, ou seja, as regides dos apatita carbonatito e
flogopitito, regibes de borda do complexo. Uma amostragem mais efetiva, além de permitir
uma estimativa mais precisa das variaveis modeladas, também pode possibilitar a inferéncia

dos valores de recuperacdo metalurgica ndo utilizada nesse estudo de caso.
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APENDICE

APENDICE A — Histograma dos indicadores das tipologias do banco de dados.
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APENDICE B — Variogramas verticais dos indicadores das tipologias do banco de dados.

Variograma FO vertical
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APENDICE C - Variogramas azimute 0° dos indicadores das tipologias.
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APENDICE D - Variogramas azimute 90° dos indicadores das tipologias.
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APENDICE E - Mapa variograma a esquerda para os teores e a direita para os indicadores do

dos principais dominios nas zonas mineralizadas.
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APENDICE F - Gréfico de residuos da regressao linear.
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Figura 8. Grafico de residuos da regressao linear.
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Graficos de Residuo de DIST_MAS CBEMG OXIDADO
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Figura 10. Grafico de residuos da regressao linear.
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Graficos de Residuo de DIST_MAS FLPI OXIDADO
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Graficos de Residuo de P205_C FO OXIDADO
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Graficos de Residuo de P205_C CBMS OXIDADO
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Graficos de Residuo de P205_C CBMS MICACEO
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Graficos de Residuo de P205_C CBMG OXIDADO
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Figura 18. Grafico de residuos da regressao linear.
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Figura 19. Gréfico de residuos da regresséo linear.
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Figura 21. Gréfico de residuos da regressao linear.
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Gréficos de Residuo de MMAG FO OXIDADO
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Figura 22. Grafico de residuos da regressao linear.
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Figura 23. Gréfico de residuos da regresséo linear.
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Figura 24. Grafico de residuos da regressao linear.
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Figura 25. Gréfico de residuos da regresséo linear.
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Figura 26. Grafico de residuos da regressao linear.
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Figura 27. Gréfico de residuos da regresséo linear.
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Figura 28. Gréafico de residuos da regressao linear MMAG FLPI oxidado.
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Figura 29. Gréfico de residuos da regresséo linear.
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APENDICE G —Variogramas verticais dos cenarios simulados e dos dados para os teores
P205 do Fe203 e do MgO.

Variograma Fo oxidado Variograma Fo micaceo

Type Variance Range Type Variance Range

Nugget 0.1 2 Nugget 0.1 L

Spherical 0.339 17 Spherical 0.4 15.4

Spherical 0.561 47 Spherical 0.5 €5
157 167

20 @ 6 100 120 20 ) [ 80 100 120 130
Distance Distance
Variograma CBMS oxidado
Variograma CBMS micaceo
Type Variance Range
Nugget 0.05 -
Spherical 0.300 4s Iype Varilnoe Range
Spherical 0.650 100 Nugget 0205 =
Spherical 0.378 ss
Spherical 0.572 98.5
139
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§ 07
035
N
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Distance 120
Distance
Variograma CBMG oxidado 2 p
g Variograma CBMG micaceo
Vi
;z::et az:a:iz; R.an Type Variance Range
Spherical 0.45 30.0 Rugget 0.0§ &
Spherical 0.45 60.0 Spherioal 0:45 A
Spherical 0.500 60.0
2n 272

Variograma FLPI oxiado Variograma FLPI micaceo
Type Variance Range Type Variance Range
Nugget 0.1 - Nugget 0.1 -
Spherical 0.5 35 Spherical 0.4 20.4
Spherical 0.400 €5 Spherical 0.50 60.0
272 272

Distance
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Variograma FO oxidado - FE203

Type Variance Range
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L L] 100 120
Distance
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Variograma FO oxidado MGO
Type Variance Range
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Spherical 0.450 20
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APENDICE H — Mapas de coeficiente de variagio da recuperacio massica

Coeficiente de variagdo da recuperacdo massica na cota 830 m e 820 m.



