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RESUMO

Os projetos de Engenharia relacionados a taludes, fundacgdes, tdneis, pogos,
cavernas e painéis de lavra, entre outros, sdo realizados em maci¢os rochosos que com
frequéncia sdo heterogéneos e estdo submetidos a tensdes que podem causar deformacdes
nas escavagdes ou mesmo levar a sua ruptura. Desta forma, as técnicas que provém da
Estatistica e da Ciéncia de Dados séo ferramentas Uteis a anélise das obras em rocha. Esta
pesquisa tem como objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina (Redes Neurais
Artificiais, Redes Bayesianas, Maquinas de Vetores de Suporte e Regressdo Logistica) na
previséo da ocorréncia de instabilidade em rampas de uma mina subterranea brasileira. A
metodologia empregada se baseou na andlise de dados relativos a RQD, RMR, Q,
Largura, Altura e Cota levantados pela equipe de Geomecanica da mina em 10 rampas,
para um total de 199 pontos. Inicialmente foram selecionados os melhores indicadores da
ocorréncia de instabilidade nas rampas, por meio da analise das distribuicdes de
frequéncias e de testes de hipoOtese para a igualdade entre as médias de cada parametro a
um nivel de confianca de 95%, comparando 0s pontos estaveis e 0S pontos com
instabilidade. Os parametros selecionados foram: RQD, RMR, Q e Cota. Foi tambem
identificado que a associacdo entre Cota e RMR se constitui no melhor indicador da
ocorréncia de instabilidade. Na sequéncia foi realizado o treinamento de classificadores
segundo as técnicas de aprendizado de maquina: Redes Neurais Artificiais, Redes
Bayesianas, Maquinas de Vetores de Suporte e Regressdo Logistica. A andlise das
matrizes de confusdo dos classificadores para um conjunto de teste permitiu o calculo da
acuracia e da precisao da previsao das condicGes de estabilidade e de instabilidade nas
rampas. O classificador Rede Bayesisana foi considerado o mais adequado por apresentar
uma boa acuracia e uma precisdo de 100% para a previsdo da condicdo de estabilidade.
O classificador selecionado podera ser usado pelas equipes de projeto e de lavra da mina
como uma ferramenta auxiliar na indicacdo na possibilidade da ocorréncia de
instabilidade em pontos de novas rampas na mina com alta eficiéncia na previsao da

condicao de estabilidade.

Palavras-Chave: Lavra Subterrnea, Classificacdo de Macigos Rochosos,

Estabilidade, Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

Engineering projects related to slopes, foundations, tunnels, wells, caves and
mining panels, among others, are carried out in rock masses that are often heterogeneous
and are occurring at stresses that can cause deformations in the excavations or even lead
to their rupture. In this way, the techniques that come from Statistics and Data Science
are useful tools for the analysis of rock works. This research aims to apply Machine
Learning Techniques (Artificial Neural Networks, Bayesian Networks, Support Vector
Machines and Logistic Regression) to predict the occurrence of instability in slopes of a
Brazilian underground mine. The methodology used was based on the analysis of data
relating to RQD, RMR, Q, Width, Height and Dimension collected by the mine's
Geomechanics team in 10 ramps, for a total of 199 points. Initially, the best indicators of
the occurrence of instability on the slopes were selected, through the analysis of frequency
distributions and hypothesis tests for equality between the means of each parameter at a
confidence level of 95%, comparing the stable points and the points with instability. The
selected parameters were: RQD, RMR, Q and Quota. It was also identified that the
association between Cota and RMR constitutes the best indicator of the occurrence of
instability. Next, classifiers were trained according to machine learning techniques:
Artificial Neural Networks, Bayesian Networks, Support Vector Machines and Logistic
Regression. An analysis of the classifiers' confusion matrices for a standard test set to
calculate the accuracy and precision of the prediction of stability and instability
conditions in the slopes. The Bayesian Network classifier was considered the most
suitable for presenting good accuracy and 100% precision for predicting the stability
condition. The selected classifier can be used by the mine's project and mining teams as
an auxiliary tool in indicating the possibility of instability occurring at points of new mine

slopes with high efficiency in predicting the stability condition.

Keywords: Underground Mine, Classification of Rocky Masses, Stability,

Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

A realizacdo de obras em rocha € uma atividade que teve origem nos primérdios
de nossa civilizagdo e em razdo de sua grande importancia tem ganhado cada vez mais
destague em nossos dias. Estas obras estdo relacionadas principalmente a atividades de
mineracdo, construcdo civil e producdo de petréleo.

As obras em rocha podem ser realizadas em superficie, como as cavas de minas a
céu aberto, 0s cortes para a passagem de estradas; e em subterraneo, como as minas
subterraneas, o0s tlneis e 0s pocos de petréleo. De modo geral, os projetos de Engenharia
envolvendo este tipo de atividade podem ser agrupados nas seguintes categorias: taludes,
fundacOes, taneis, pogos, cavernas, painéis de lavra, obras de producdo de energia
geotérmica e armazenamento de rejeitos radioativos, entre outros (HARTMAN e
MUTMANSKY, 2002).

O projeto destas obras deve ser realizado de modo a permitir que estas
desempenhem sua funcdo com eficiéncia e a0 mesmo tempo proporcionem seguranga
para a operacao e para 0s usuarios. Para tanto, se torna importante aplicar os conceitos da
Mecanica das Rochas, a area tecnologica que tem como finalidade estudar as propriedades
e 0 comportamento das Rochas e dos Macicos Rochosos quando estes sofrem a acao de
tensdes (HARRISON e HUDSON, 2000).

Os macigos rochosos estdo sempre submetidos a tensdes que podem causar
deformacdes ou mesmo levar a sua ruptura. A origem destas tensdes pode ser atribuida a
causas naturais ou induzida pela realizacdo de obras de Engenharia. As primeiras sdo
aquelas que atuam nas rochas em razdo de algum fator condicionante anterior, como o
efeito gravitacional ou os esfor¢os tectdnicos atuantes na crosta terrestre. Enquanto as
segundas estdo associadas as perturbacées no meio provocadas pelas proprias escavacdes
(HOEK, 2007).

As tensdes naturais gravitacionais apresentam componentes que se orientam
segundo as direcdes vertical e horizontal, mas a presenca de outros tipos de esforcos pode
mudar esta configuracdo. Estas tenses atuando sobre as escavacgdes, tanto em superficie
quanto em profundidade, provocam deformac6es, sendo a relacao entre estas, ditada pelo
particular comportamento mecanico da rocha escavada (BRADY e BROWN, 1993).

Uma caracteristica particular do projeto de obras em rocha, e que acrescenta um

grande complicador em uma comparagdo com o projeto de outros tipos de obras, é a
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grande variabilidade natural das rochas e das estruturas presentes em um macigo rochoso.
Isto se da em virtude da diversidade de processos que se manifestam na evolugdo
geoldgica da crosta terrestre e produzem como resultado uma distribuicdo complexa de
materiais com caracteristicas mecanicas diversas, variaveis e anisotropicas, além da
presenca de descontinuidades distribuidas de forma muitas vezes caotica (HOEK, 2007).

Desta forma, a caracterizacdo e a determinacdo dos parametros mecanicos das
rochas presentes na regido da obra, se tornam tarefas dificeis e que tendem a apresentar
resultados com grande incerteza associada (CAO, WANG e LI, 2016).

Tal fato introduz a necessidade da realizacdo de andlises estatisticas quando do
projeto das obras em rocha. SimulacGes estatisticas permitem a avaliacdo da influéncia
da variabilidade dos dados de entrada sobre resultados como a distribuicdo das tensdes e
deformagdes na periferia das escavagdes, bem como, a ocorréncia de instabilidade,
ruptura e o colapso estrutural (CAO, WANG e LI, 2016).

As técnicas de aprendizado de maquina provém da Estatistica e da Ciéncia de
Dados e se constituem em uma colecdo de métodos que permitem identificar correlacGes
e padrbes em problemas multivariados, como sdo os problemas do projeto de obras em
rocha. Neste sentido, estes métodos tém despertado grande interesse nos ultimos anos e

estdo sendo cada vez mais aplicados nesta area.

1.1 OBJETIVO

A pesquisa tem como objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina (Redes
Neurais Artificiais, Redes Bayesianas, Maquinas de Vetores de Suporte e Regressao
Logistica) na previsao da ocorréncia de instabilidade em rampas de uma mina subterranea

brasileira.
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2. REVISAO DA LITERATUTA

2.1 PARAMETROS CARACTERISTICOS DO COMPORTAMENTO MECANICO
DAS ROCHAS

2.1.1. Resistencia a compressao uniaxial

A resisténcia a compressao uniaxial é determinada através de um ensaio onde é
aplicada uma tensdo compreensiva sobre uma amostra do material rochoso. O objetivo é
identificar a tensdo maxima que a rocha suporta antes de ocorrer a ruptura. Uma das suas
grandes aplicacdes esta nas classificacdes de maci¢os rochosos (SAAR, 2013).

A resisténcia da rocha esta relacionada a diversos fatores caracteristicos do macico
rochoso, por exemplo: direcdo da forca de compressdo em relagcdo a estrutura da rocha,
estado de alteragdo da rocha, anisotropia, microfissuras, porosidade e dimensdes dos
gréos minerais (SAAR, 2013).

A anisotropia da rocha e a direcdo da forca aplicada na compresséo, seja paralela
ou perpendicular ao bandamento, pode condicionar o valor da resisténcia a compressdo
uniaxial, como mostra a figura 1.

Figura 1 — Aplicacdo de uma forca de compressao na direcao perpendicular (A) e

paralela (B) a estrutura da rocha

E(S’SA(S.‘;{!

Fonte: SAAR (2013)

O ensaio de compressdo uniaxial é realizado em uma amostra de rocha cilindrica
que ¢ colocada em uma prensa que aplica esforcos de compressdo. Assim, a amostra fica
submetida a uma tensdo de compressdo o, resultado de uma forca normal N aplicada

sobre a area da base A, como mostra a figura 2 (CHIOSSI, 2013).

Oc =75 1)
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Figura 2 - Ensaio de compresséo uniaxial

Fonte: CHIOSSI (2013)

2.1.2. Resistencia a tragéo

A resisténcia a tracdo € uma medida da tenséo aplicada de modo a tracionar a rocha
até a sua ruptura. As rochas ndo suportam grandes esforcos de tracdo pois normalmente
possuem fraturas preexistentes e também poros que facilitam a ruptura da rocha
(CHIOSSI, 2013).

A determinacdo da resisténcia a tracdo segue 0 mesmo raciocinio da resisténcia a
compressdo, como mostra a figura 3, onde a resisténcia a tracdo o, serd dada por
(CHIOSSI, 2013):

or =7 (2)

Figura 3 - Ensaio de tracédo

Fonte: CHIOSSI (2013)

Outra forma de determinar a resisténcia a tracdo da rocha é usando o ensaio de
tracdo indireta, conhecido como ensaio brasileiro. A amostra de teste tem a forma de um
disco, com proporcdo entre espessura e diametro de 0,5. Aplica-se uma forca de
compressdo na direcdo do diametro e a ruptura ocorre no centro e avancga no sentido dos
pontos de carregamento. A resisténcia a tracdo op é dada por (NAGARATNAM,
SANJAY e BRAJA, 2013):

2P

or = ¢ (3)



16

Onde:
P — Carga na ruptura
d — didmetro da amostra

t — espessura da amostra

A figura 4 mostra o ensaio para a determinacdo da resisténcia a tracdo de forma

indireta (Nagaratnam et al. 2013).

Figura 4 - Ensaio de tragéo indireta (ensaio brasileiro)

P
l Bearing strip i )
“~ o Half ball bearing

Hole v i1l | Upper jaw

RS T |
—————

Guide pin —

]
|
T
[
[
i
i
[
i
T

: Lower jaw
TP

Fonte: (Nagaratnam et al. 2013)

2.2 MACICO ROCHOSO

Macico rochoso pode ser definido como a associagdo entre a rocha
(material rochoso) e as descontinuidades (juntas, planos de acamamento,
superficies de clivagem, xistosidades etc.) geradas pelos processos geoldgicos
que atuaram em certa regido da crosta terrestre (BRADY e BROWN, 1993).

A figura 5 mostra a esquerda um exemplo de macico rochoso com seu

padrao de faturamento que é representado de forma esquematica a direita.
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Figura 5 — Exemplo de macico rochoso com suas descontinuidades

v’\

Fonte: Adaptado de BRADY e BROWN (1993)

As principais caracteristicas das descontinuidades sao: orientacao,
namero de familias, espacamento, persisténcia, tamanho de bloco, rugosidade,
resisténcia das paredes, abertura, preenchimento e infiltracdo de agua, como
mostra a figura 6. Estas caracteristicas devem ser levantadas no campo por meio
de procedimentos padronizados. Estas informagoes serdo dados de entrada das

classificagbes de macicos rochosos.

Figura 6 - Caracteristicas das descontinuidades

Roughn\efy ~ <

\ Persistence
\
BORER

< .
eepage

Fonte: BRADY e BROWN (1993)
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2.3. CLASSIFICACOES DE MACICOS ROCHOSOS

As classificagfes de maci¢os rochosos sdo métodos empregados no projeto de
obras em rocha que se baseiam na caracterizagdo de campo e na utilizacdo da experiéncia
acumulada a partir da observagdo de projetos bem ou mal sucedidos (BIENIAWSKI,
1989).

Uma “classificagdo” ¢ construida a partir da compilacdo de um banco de dados
composto das caracteristicas de obras acompanhadas durante suas fases de concep¢éo,
execucdo e operacdo, reunindo informagdes sobre: caracteristicas da rocha intacta ou s,
caracteristicas das descontinuidades, tensdes in situ, presenca de agua no macigo rochoso,
tipo de obra (por exemplo: tunel, talude, painel de lavra etc.) e caracteristicas geometricas
da obra (BIENIAWSKI, 1989).

Os resultados finais de uma classificagdo de macigos rochosos sdo o
enquadramento do maci¢o rochoso em estudo segundo classes predefinidas e também a
apresentacdo de orientacdes para a realizacdo do projeto, especialmente quanto aos
sistemas de suporte e seguranca a serem utilizados (BIENIAWSKI, 1989).

As classificaces de macigos rochosos sdo Uteis nos estagios preliminares de um
projeto de mineracdo, quando sdo conhecidas poucas informacBes sobre o macico
rochoso. S8o ainda mais importantes nas operagdes rotineiras da mina, pois permitem
introduzir rapidamente correcdes sobre o projeto inicial em fungéo da variabilidade dos
macicos rochosos (BIENIAWSKI, 1989).

Como os varios sistemas de classificacdo enfatizam diferentes parametros,
recomenda-se a utilizacdo de mais de um deles. O uso das classificacdes de macigos
rochosos ndo deve substituir as metodologias de projeto mais elaboradas, deve sim,
complementa-las.

Ao longo das ultimas décadas foram propostas diversas classificacoes, tais como:
classificacdo de Terzaghi, Rock Quality Designation index (RQD), Rock Struture Rating
(RSR), Rock Mass Rating (RMR) e Sistema Q, entre outras (BIENIAWSKI, 1989).

2.3.1. Rock Quality Designation Index (RQD)

A classificacéo foi proposta visando estimar a qualidade dos macigos rochosos a
partir da analise de testemunhos de sondagem. E baseada em um Unico indice chamado
RQD (BIENIAWSKI, 1989).
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O RQD ¢é definido como a porcentagem do comprimento total dos fragmentos

maiores que 10 cm ou 4” em relacdo ao comprimento total do testemunho de sondagem

com diametro pelo menos igual a 54,7 mm.
O célculo do RQD pode ser feito segundo a equacao 4 (BIENIAWSKI, 1989):

Y, Comprimento dos fragmentos>10 cm

RQD =

Comprimento total do testemunho

x 100

(4)

A qualidade da rocha pode ser inferida a partir do RQD de acordo com a

Tabela 1.

Tabela 1 - Qualidade do macigo rochoso em fungdo do RQD

RQD (%) |Qualidade do macigo rochoso
<25 Muito pobre
25-50 Pobre
50-75 Média
75-90 Boa
90-100 Excelente

Fonte: Adaptado de BIENIAWSKI (1989)

A classificacdo RQD fornece recomendacGes sobre a necessidade de suporte em

tuneis de acordo com a figura 7.

Figura 7 - Recomendac6es de suporte a partir do RQD para um tunel com 6 m de

largura
No Support or
Local Bolts Pattern Bolts Steel Ribs
Deere et al. RQD 75-100 RQD 50-75 RQD 50-75 (light ribs
(1970) (1.5-1.8-m on 1.5-1.8-m
spacing) spacing as
RQD 25-50 alternative to bolts)
(0.9-1.5-m RQD 25-50 (light to
spacing) medium ribs on
0.9-1.5-m spacing
as alternative 10
bolts)

RQD 0-25 (medium
fo heavy circular
ribs on 0.6-0.9-m
spacing)

Cecil (1970) AQD 82-100 RQD 52-82 RQD 0-52 {ribs or
(alternatively, reinforced
40-80-mm shotcrete)
shotcrets)
Merritt RQD 72-100 RQD 23-72 RQD 0-23
(1972) (1.2-1.8-m
spacing)

Fonte: BIENIAWSKI (1989)
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2.3.2. Rock Mass Rating (RMR)

O Rock Mass Rating € um método de classificagdo geomecanica proposto por
Bieniawski e que ao longo do tempo foi recebendo aprimoramentos e atualizagdes com o
objetivo de ampliar a sua aplicabilidade, os parametros utilizados na classificacio RMR
séo (BIENIAWSKI, 1989):

. Resisténcia & compressdo uniaxial do material rochoso (Az).

. Valor do indice RQD (Ay).

J Espagcamento das descontinuidades (As).

. Condicéo das descontinuidades (As).

J Condicdo da presenga de agua (As).

o Orientacédo das descontinuidades (B).

O valor do indice RMR é a soma dos parametros:

RMR=A,+A,+A;+ A, +As+ B (5)

Os valores dos parametros séo obtidos a partir da figura 8.

A classificacdo RMR foi desenvolvida inicialmente a partir de dados de obras
civis, mas posteriormente sofreu adaptacdes para se adequar a outros tipos de obras, como
as de mineracdao (BIENIAWSKI, 1989).



Figura 8 — Parametros da classificagdo RMR
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A CLASSITICATION PARAME TERS AND THEIR RATINGS
Paramater Range of vaues
Point-foad FOr this low range -
Strength >10 MPa 4-10MPa 2-4MPa 1-2MPa COMPIEssive
of strength index test is preferred
1 | mactrock |Uncudal comp 2 N -1 B 5-25]1-5] <1
250 MPa 100 - 250 MPa 50 - 100 MPa 25-50 WP w3 | o3 | MPa
Rating 15 12 7 4 2 1 0
Dril core Quaity RQD 90% - 100% 75% - 90% 50% - 75% 25% - 50% «25%
2 Rating 20 17 13 § 3
Spacing of discontinuites >2m 06-2.m 200 - 600 mm 60 - 200 mm < 60 mm
3 Rating 20 15 10 8 5
SWONEY 1OUgN Stonty rougn SUCKENSIOE] SUMTACES | SOR QOUDE =5 mim
surtaces surtaces of uck
Conditon of disconbinuities Separation < 1mm  |Separation < 1 mm | Gouge < 5 mm thick or
4 (See E) Unweathered wall Sightly weathered | Highly weathered of Separation > 5 mm
walls walls Separation 1-5mm | Continuous
Continuous
Rating 30 25 20 10 0
ToTow per 10 m <1 10- -1 1
m) None 0 0-25 25-125 25
Ground |(Joint water pressy < N
5 ter | (Major pancipal o) 0 01 01.-02 02-05 0s
General condtions Compietely ary Damp Wet Dripping Flowing
Rating 15 10 7 4 0
IB. RATING ADJUSTMENT FOR DISCONTINUITY ORIENTATIONS (See F)
Strike and Gp oNentatons Very favourable Favourable Fawr Untavourable Very Untavourable
Tunnels & mines 0 2 5 -10 12
Ratngs Foundations 0 2 -7 15 25
Slogers 0 5 -25 50
IC.ROCK MASS CLASSES DETERMINED FROM TOTAL RATINGS
Ratrg 100 .- 81 £0 + 61 60+ 41 021 <21
[Class nunbesr I n " w v
[Description Very ool rock Goods roa [Fair ok P20¢ rock Very poor rock
|D. MEANING. OF R(CK CLASSES
'Class numbesr | n ] v v
Average stind-up tine 20yrsior 15mspan | 1 yearior 10nspan | 1week forSm span | 10 hrsdor 2 5 m span | 30 min o 1 m span
‘Cahesion o rock mass &Pa) = 400 300 - 40( 200 -300 100 - 200 =100
(Friztion anges of roch mass (g) > 45 3545 25-35 15-25 <15
E. GUIDE LINES FOR CLASSIFICATION OF DISCONTINUITY conditioss
[Discontinuty length persistence) <im 1-3m 3-0m 10-20m »Xm
Ratirg 3 4 2 1 0
SePIrator apernure Nore 0% mn 0.1-10mm 1-5 mm > Emn
IRatrg 6 5 4 1 0
Roughness Viry rough Rough Shghtty rough Smooth Slickansaied
Rabrg ] 5 3 1 0
HINBling (QouDe) None Hard Sng < Smm | Hord Sling >~ 5 mm | Softlng < Smm Soft g > 5 mm
Rabrg 6 i 2 2 0
Weaherng Unweathered Shonty weathe red Moderately Mgy weathared Decomposed
Ratirgs ) 5 W‘?"ﬂ 1 0
F. EFFECTO0F DISCONTINUITY STRIKE AND DIP ORENTATION IN TINNELLING™
Stribe pespencicular 10 tunned s Strie paraliel 10 tunrel 308
Drive with dip - bip 45 - Q0 Drtve with dip - Dip 20 -45° Dp & - 90" D20 - 45°
Very favowatie Favourable Wery urkrvourable Fawr
Drive agalinst dip - Dp 45-50° Drrve against @ ~ Dip 20-45° Dp G20 - krespective X strke”
Fair Unfavourable Far

2.3.3 Q - System

Fonte: BIENIAWSKI (1989)

Q - System foi desenvolvido no NGI (Norwegian Geotechnical Institute) por Nick

Barton com base em uma grande amostragem realizada em obras de escavacdo

subterranea. E possivel, a partir das caracteristicas do macico rochoso, determinar o indice
Q atraves de seis parametros (BIENIAWSKI, 1989):



22

. indice RQD.

o NUmero de familias de juntas (Jn).

J Rugosidade da descontinuidade mais desfavoravel (J).

o Grau de alteragdo ou enchimento da descontinuidade mais fraca (Ja).
o Fluxo de adgua (Jw).

o Condigdes de tenséo (SRF — Stress Reduction Factor).

O indice Q é definido como:

Q=@x]—r><5% (6)
Juo s

Ay X; Az
Onde cada quociente possui 0 seguinte conceito fisico:
A1 — Medida do tamanho de blocos.
Az — Tensdes de cisalhnamento entre os blocos.
As — Tens0es ativas na regido analisada.
Com base no valor do indice Q, foi proposto um abaco onde a partir da
qualidade da rocha sdo recomendadas categorias de suporte para cada tipo de

macico rochoso. A figura 9 exibe as recomendacdes de suporte.

Figura 9 - Categorias de suporte recomendadas pelo Q System

ROCK CLASSES
G F E D Cc B A
Exceptionally Extremely Very . Very Ext. Exc.
o0 poor poor Poor Fair Good good| good good
100 — =TT T 20
O H e :
\ 2@ Eim g
% [T 5\'\0\0“’.\3?\ Y7m ] o %
50208 i S
|B°, t1]][1.3m / Q
12m P /, H 7z &=
1.0 3
E 20 o //// . /: 5 3
= 9 E 7 6) A (s 3) /| |2 ¢ g
£ 10 S/—ﬂ/ 3 g
= m
T o A o % 2 \Jiﬂ 7 Z30m -T?
5 % 0 & & & & OHHLZA ’e o e
c 5 / y o 24
g g
w 1E| mL ¢
o
2 m— T 15
: ‘ o
10m l
1 L 11l ‘
0.001  0.004 0.01 004 0.1 04 1 4 10 40 100 400 1000
RQD  Jr Jw
Rock mass quality Q = “n X Ja X SRF
1) Unsupported 6) Fibre reinforced shotcrete and bolting, 9 - 12 cm
2) Spot bolting 7) Fibre reinforced shotcrete and bolting, 12 - 15 cm
3) Systematic bolting 8) Fibre reinforced shotcrete, > 15 cm,
4) Systematic bolting, (and unreinforced shotcrete, 4 - 10 cm) reinforced ribs of shotcrete and bolting
5) Fibre reinforced shotcrete and bolting, 5 - 9 cm 9) Cast concrete lining

Fonte: BIENIAWSKI (1989)
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2.4 TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

As técnicas de aprendizado de méaquina tiveram sua origem na Estatistica e na
Ciéncia de Dados e relacionam-se ao campo da Inteligéncia Artificial. As técnicas
possuem aplicacdo nos processos em que se tem como objetivo utilizar o conhecimento
contido em bases de dados para resolver problemas. De uma forma simples, essas
técnicas visam predizer caracteristicas sobre novas entradas com base em exemplos
previamente classificados (ALVES, 2020).

As técnicas a serem abordadas nesta pesquisa sdo: redes neurais artificiais, redes
bayesianas, maquinas de vetores de suporte e regressdo logistica.

2.4.1. Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas que usam 0 mesmo conceito do
sistema de neurdnios que constitui o cerebro humano (ALVES, 2020). A rede nervosa
cerebral é formada por axénios e dendritos que tem a funcéo de cabos de transmissao de
impulsos nervosos e pelo corpo celular que atua no processamento e transmissdo de
informag@es, como pode ser visto na figura 10 (CELULAS NERVOSAS, 2008).

Figura 10 — Neurdénio bioldgico

Fonte: CELULAS NERVOSAS (2008)

Reproduzindo o pressuposto biol6gico, as redes neurais artificiais recebem os
dados, processam as informac@es e fornecem resultados para um problema apresentado.
Os neurbnios sdo a unidade do sistema nervoso bioldgico e os Perceptrons séo da rede
neural artificial (ASSIS, 2009).

Na figura 11 a RNA recebe as informagdes (x1, x2, x3 e x4), os dados séo

processados pelos Perceptrons e fornecem os resultados (y1, y2 e y3) (ASSIS, 2009).



24

Figura 11 — Exemplo de Rede neural artificial

[O Perceptronj

x1 —
P
\ /‘kjF y1
x2 —
\Zh
) V2
x3 —
) Q@
x4 —

Fonte: KINAST (2019)

As Redes Neurais artificiais possuem capacidade de generalizacdo e para isso
podem ser usados trés tipos principais de estratégias de aprendizado (KINAST, 2019):

e Aprendizado supervisionado: onde sdo fornecidos dados rotulados e o algoritmo
gradativamente introduz modificacdes para processar o conjunto de dados de entrada de
forma a fornecer o resultado almejado;

e Aprendizado ndo supervisionado: onde ndo se tem um conjunto de dados
rotulados disponivel para o aprendizado. O resultado € obtido através da minimizacao de
uma funcéo de custo e

e Aprendizado reforcado: onde a rede neural artificial aprende pelo refor¢o dos

resultados positivos e pela inibicdo dos resultados negativos.

2.4.2. Redes Bayesianas

Redes Bayesianas sdo a representacdo matematica de grafos das probabilidades
de ocorréncia de eventos a priori e a posteriori, onde 0s vértices sdo as variaveis aleatorias
e as arestas sdo as relacdes de dependéncia (AUGUSTO, 2020).

Os grafos podem ser definidos como um conjunto de objetos onde uma variavel
anterior se relaciona a uma varidvel posterior. Existem dois tipos de grafos: o grafo
direcionado em que as relacdes entre as arestas acontecem em direcdes especificas e o
grafo aciclico, ou seja, aquele que ndo possui ciclos, como mostra a figura 12
(AUGUSTO, 2020)
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Figura 12 — Grafos aciclico (A) e direcional (B)

A B (A) B)

C D Cq__ *D
Grafo A Grafo B

Fonte: BRENO (2018)

O teorema de Bayes descreve a probabilidade condicional associada a um evento
que ja ocorreu, de ocorrer novamente. Esta é chamada de informagdo a priori
(AUGUSTO, 2020).

A partir das probabilidades a priori e dos novos dados recebidos, obtém-se a
probabilidade a posteriori que é a probabilidade resultante (AUGUSTO, 2020).

Uma Rede Bayesiana é definida como um par ordenado (S, P), onde S é a estrutura
da rede (nds e arestas) e P é o conjunto de distribuices de probabilidade p(xi | pa(xi)),
sendo (pa(xi) as probabilidades associadas aos nos resultantes dos xi) (AUGUSTO,
2020).

2.4.3. Méaquinas de vetores de suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) € um algoritmo de aprendizagem de
maquina aplicavel a problemas de classificacdo e regressdo (REMIGIO, 2020).

Uma SVM tem como funcgédo encontrar os limites que separam as classes contidas
nos conjuntos de dados que sejam linearmente separaveis. Os limites de separacdo entre
as classes sdo chamados de hiperplanos, assim esse método busca o melhor hiperplano
para um determinado conjunto de dados que seja linearmente separavel. A figura 13
ilustra os possiveis hiperplanos de separacdo para um conjunto de dados com 2 classes
(pontos + e pontos -) (REMIGIO, 2020):
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Figura 13 — Possiveis hiperplanos de separacdo para um conjunto de dados com 2

classes
X, 4
H>
Hy + +
+
+ +

H3

~

Ha

- -
-

>
X1

Fonte: REMIGIO, (2020)

O melhor hiperplano sera o que se encontra no ponto médio entre os dois grupos.
Os pontos apresentam caracteristicas de simetria quando ocorre a classificacdo, onde o
ponto mais préximo de cada classe estd a uma distancia “d”” do hiperplano que minimiza
os erros de classificacdo. Os pontos mais proximos ao hiperplano sdo chamados de
vetores de suporte e a distancia entre os vetores de suporte e o hiperplano é denominada
margem, como mostrado na figura 14 (REMIGIO, 2020).
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Figura 14 - Melhor hiperplano de separacéo

Fonte: REMIGIO, (2020)

2.4.4. Regressao logistica

A Regressdo Logistica é uma técnica de modelagem usada para variaveis binarias
(0 ou 1). E um algoritmo de classificaco que tem vantagens sobre a regresséo linear, pois
os dados ndo precisam estar normalmente distribuidos (quando a sua média, mediana e
moda sdo iguais) e nem linearmente distribuidos. A técnica também ndo exige a
necessidade de relacdo linear entre a variavel resposta e a variavel explicativa (YUKIO,
2018).

O objetivo dessa técnica é fornecer uma probabilidade como saida que substitua a
regressao linear para o caso de variaveis binarias. A funcéo logistica é representada como

uma curva em forma de S, como mostrado na figura 15 (YUKIO, 2018).
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Figura 15 - Funcdo logistica

3 i

0.5+

Fonte: YUKIO (2018)

Como a variavel dependente na Regressdo Logistica assume dois valores, 0
quando é identificada como negacéo e 1 para afirmacédo, a probabilidade fica restrita ao
intervalo entre esses dois valores. Quando a variavel independente assume valores mais
baixos, a probabilidade se aproxima de 0 e quando assume valores proximos de 1, a

probabilidade aumenta (Fernandes et al. 2020).

2.5. ANALISE DO DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES NO APRENDIZADO
DE MAQUINA

2.5.1. Matriz de confuséo

A matriz de confusdo é um dos métodos mais usados para representar o
desempenho de um classificador. E estruturada como uma matriz n x n, onde o valor de
n se relaciona ao numero de classes a classificar. A matriz de confusdo compara os valores
reais e os valores previstos por um modelo e permite a analise dos acertos e dos erros
cometidos pelo classificador. Por exemplo, para um classificador binario tem-se uma

matriz de confusdo 2 x 2, como mostrado na figura 16 ( Wagh et al. 2021) :
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Figura 16 - Matriz de confusdo 2x2

Actual Values

1 0
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Fonte: Wagh et al. (2021)

Essa matriz compara os valores reais e 0s valores previstos identificando 4
situacOes possiveis: verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo (TN), falso positivo
(FP) e falso negativo (FN) (Wagh et al. 2021).

o Verdadeiro Positivo (TP): E 0 caso em que os valores positivos reais sio
iguais aos previstos, mostrando que o modelo foi previsto corretamente em relacdo aos
valores positivos (1).

o Verdadeiro Negativo (TN): E o caso em que os valores negativos reais sio
iguais aos previstos, mostrando que o modelo foi previsto corretamente em relacdo aos
valores negativos (0).

o Falso Positivo (FP): E o caso em que o classificador prevé incorretamente
um valor negativo real (0), como um valor positivo (1).

o Falso Negativo (TN): E o caso em que o classificador prevé

incorretamente um valor positivo real (1), como um valor negativo (0).

2.5.2. Acurécia e Precisao

Medidas de desempenho de um classificador podem ser obtidas a partir da matriz
de confusdo na forma dos pardmetros: acuracia e precisdo (Wagh et al. 2021).

Acuracia é a medida da proporcdo de previsdes corretas que o classificador fez

considerando os valores reais e previstos. E representada matematicamente por (Wagh et
al. 2021):

o TP+TN
Acuracia = ——— @)
TP+TN+FP+FN
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Precisdo é a medida da proporcéo de valores positivos (1) previstos corretamente.
A confiabilidade do modelo é inferida a partir da precisdo (Wagh et al. 2021):

TP
TP+FP

Precisao =

(8)
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. MATERIAIS UTILIZADOS

A pesquisa foi desenvolvida com base em dados obtidos em uma mina subterranea
brasileira que utiliza o método de lavra por corte aterro e possui rampas que interligam
0s seus paineis de lavra. As analises foram feitas sobre as rampas da mina.

A equipe do setor de Geomecénica da mina realizou uma campanha de coleta de
informacOes e de realizacdo de ensaios mecanicos em 10 rampas para um total de 199
pontos. Foram identificados 9 tipos litoldgicos ao longo destas 10 rampas. As tabelas 2 e
3 mostram informac6es detalhadas quanto aos tipos litolégicos presentes, bem como a
sua distribuig&o.

Tabela 2 - Tipos de rochas identificadas nas rampas (classificacdo adotada pela

empresa)

Tipo de Rocha Denominacéo Pontos
I Carbonato-sericita-clorita-quartzo xisto - Man 14
I CL Xisto 6
" Clorita-tremolita-plagioclasio-epidoto-quartzo-carbonato xisto - Manx 8
v Grafita Xisto 8
\% Manx 1

Vi Sericita-plagioclasio-quartzo-carbonato xisto - X2Cl 21
Vi Sericita-plagioclasio-quartzo-carbonato xisto - X2Cl/Manx 138
VIl Sericita-plagioclasio-quartzo-carbonato xisto sulfetado - X2CI/XS 2
IX Sericita-plagioclasio-quartzo-carbonato xisto- X2Cl/Manx 1
Total 199

Fonte: Arquivo pessoal

A distribuicdo do tipo de rocha nas 10 rampas de A até J € mostrada na tabela 3:



Tabela 3 - Tipos de rochas nas rampas de A até J

Rampa Rocha Pontos
I (] v VI VIL | VI | IX

A 1 4 22 2 29
B 8 10 18
C 5 10 15
D 15 1 16
E 4 12 16
F 6 21 27
G 8 8
H 21 21
I 13 1 14
J 35 35

Total | 14 |6 8 | 8 | 21 138 2 1 1 199

Fonte: Arquivo pessoal
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A figura 17 é uma representacdo grafica da tabela 3, com as 10 rampas, os 199

pontos caracterizados e 0s 9 tipos de rochas presentes ao longo das rampas. Assim é

possivel observar que as rampas tém uma presenca maior do tipo de rocha Sericita-
plagioclasio-quartzo-carbonato xisto - X2Cl/ MANX (VI).

Figura 17 - Representacdo grafica das rampas com os tipos de rochas presentes nos

pontos amostrados
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Fonte: Arquivo pessoal
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A figura 18 exibe os pontos onde foram identificadas instabilidades. Para o

resultado O, o local é estavel e para o resultado 1, ocorre instabilidade.
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Figura 18 - Pontos de instabilidade nas rampas de A até J
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Fonte: Arquivo pessoal

Segundo o corpo técnico da mina, as instabilidades observadas estdo
essencialmente relacionadas as tensdes atuantes que causam grandes deformacdes,
desplacamentos e rupturas localizadas.

Para os 199 pontos caracterizados na companha de amostragem, sdo apresentadas
as estatisticas: média, mediana, desvio padrdo, minimo e maximo para 0s seguintes
parametros: RQD, RMR, Q, Largura, Altura e Cota (altura acima do nivel do mar),

mostrados na tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas para os parametros levantados

Parametros
Estatistica RQD (%) | RMR | Q Largura (m) | Altura(m) | Cota(m)
Média 84,54 |66,64 | 2,39 5,55 4,83 318,91
Mediana 85,00 |66,00| 2,00 5,47 4,80 296,00
Desvio-Padrdo | 7,82 4,40 | 1,59 0,60 0,50 106,65
Minimo 70,00 |56,00| 0,13 4,19 3,74 149,00
Maximo 95,00 |81,00(9,10 8,66 6,50 521,00

Fonte: Arquivo pessoal

3.2.METODOLOGIA EMPREGADA

A pesquisa foi desenvolvida utilizando as ferramentas: planilha eletrdnica
Microsoft Excel e o programa Wolfram Mathematica.

A metodologia empregada consistiu em inicialmente reduzir a dimensionalidade
do problema, a partir da sele¢cdo das variaveis mais adequadas para a previsdo da

ocorréncia de instabilidade nas rampas da mina subterranea em estudo; para a posterior

| ]
(| | KN KNCECEERLRUNUNEY | | [ | K | | |
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construcdo de classificadores visando a previsao da ocorréncia de instabilidades em novas
escavacOes da mina.

O resultado da pesquisa sera um classificador que possa ser empregado como uma
ferramenta auxiliar de trabalho pelas equipes de projeto, planejamento e de execucdo da
lavra da mina.

A sequéncia de atividades esta dividida em trés etapas:

1) Selecdo das variaveis individuais com potencial para a indicacdo da
possibilidade de ocorréncia de instabilidade, por meio da analise das distribuicdes de
frequéncias e de testes de hipdtese para a igualdade entre as médias de cada parametro a
um nivel de confianca de 95% (Ho= As médias para o0 parametro sdo iguais e H1 = As
médias para o parametro sao diferentes), comparando 0s pontos estaveis e 0s pontos com
instabilidade.

2) Selecdo da associagdo entre duas variaveis com melhor potencial para a
previsdo da ocorréncia de instabilidade, por meio da analise de graficos que associam
duas variaveis e definem regides de estabilidade e instabilidade.

3) Construcdo de classificadores que utilizam os métodos de aprendizado de
maquina: Redes Neurais Artificiais, Rede Bayesianas, Maquinas de Vetores de Suporte e
Regressao Logistica; e identificacdo do classificador que fornece melhores resultados. O
processo de aprendizado dos classificadores sera realizado dividindo o conjunto de dados
total em um conjunto de treinamento e outro conjunto de teste na proporcao 80 % para
20%.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 SELE(;AO DOS MELHORES INDICADORES DA OCORRENCIA DE
INSTABILIDADE

A partir das informaces fornecidas pela equipe de geomecénica da mina, foi feito
um tratamento dos dados visando identificar quais variaveis sdéo melhores indicadores da
ocorréncia de instabilidade ao longo das rampas. As varidveis analisadas foram: RQD,
RMR, Q, Altura, Largura e Cota.

4.1.1. RQD

Para a variavel Rock Quality Designation Index (RQD) foram construidos os
graficos de distribuicdo de frequéncias para os 199 pontos amostrados. Do lado esquerdo
do grafico estdo os pontos estaveis e do lado direito, os pontos com instabilidade, como
pode ser visto na figura 19.

Figura 19 — Distribuicéo de frequéncias para o0 RQD
RQD (%)
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Fonte: Arquivo pessoal

Dos 199 pontos amostrados, 112 pontos sdo estaveis e 87 pontos apresentam

instabilidade. A tabela 5 apresenta as estatisticas para 0 RQD.



4.1.2 RMR

Para a variavel Rock Mass Rating (RMR) foram construidos os graficos de

Tabela 5 - Estatisticas para 0 RQD

Pontos
RQD Estdveis | Com Instabilidade
Média (%) 86,81 81,61
Mediana (%) 88,00 80,00
Desvio-Padrdo (%) | 6,53 8,36
Minimo (%) 70,00 70,00
Maximo (%) 95,00 95,00

Fonte: Arquivo pessoal

Figura 20 - Distribuicdo de frequéncias para 0 RMR

RMR

as médias do RQD para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.

RQD é um bom indicador da possibilidade de ocorréncia de instabilidade nas rampas.

—
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Fonte: Arquivo pessoal
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Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipdtese de igualdade entre

O valor obtido para o p-estatistico foi 0,000016693, o que leva a rejeicdo da
hipotese de igualdade entre as médias a um nivel de confianga de 95% e mostra que o

distribuicdo de frequéncias para os 199 pontos amostrados. Como pode ser visto na figura



A tabela 6 apresenta as estatisticas para 0 RMR.

Tabela 6 - Estatistica RMR

Pontos
RMR Estdveis | Com Instabilidade
Média 67,87 65,07
Mediana 67,00 65,00
Desvio-Padrao 4,34 3,96
Minimo 56,00 59,00
Maximo 81,00 77,00

Fonte: Arquivo pessoal
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Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipdtese de igualdade entre

as médias do RMR para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.

O valor obtido para o p - estatistico foi 0,00000346591, o que leva a rejei¢do da

hipotese de igualdade entre as médias a um nivel de confianga de 95% e mostra que o

RMR é um bom indicador da possibilidade de ocorréncia de instabilidade.

4.1.3 indice Q

Para a variavel Q foram construidos os graficos de distribuicdo de frequéncias

para 0s 199 pontos amostrados, como pode ser visto na figura 21.

Figura 21 - Distribuicdo de frequéncias para o indice Q
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Fonte: Arquivo pessoal
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A tabela 7 apresenta as estatisticas para o indice Q.

Tabela 7 - Estatisticas para o indice Q

Pontos
Q Estaveis Com Instabilidade
Média 2,79 1,87
Mediana 2,52 1,67
Desvio-Padrdo 1,78 1,11
Minimo 0,21 0,13
Maximo 9,10 6,33

Fonte: arquivo pessoal

Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipdtese de igualdade entre
as médias do Q para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.

O valor obtido para o p - estatistico foi 0,0000483781, o que leva a rejeicéo da
hipdtese de igualdade entre as médias a um nivel de confianca de 95% e mostra que o

indice Q € um bom indicador da possibilidade de ocorréncia de instabilidade.

4.1.4. Largura
Para a variavel Largura foram construidos os graficos de distribuicdo de

frequéncias para 0s 199 pontos amostrados, como pode ser visto na figura 22.

Figura 22 — Distribuicdo de frequéncias para a Largura
Largura (m)

g9 -

W Pontos Estédveis
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Fonte: Arquivo pessoal
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A tabela 8 apresenta as estatisticas para a Largura.

Tabela 8 - Estatisticas para a Largura

Pontos
Largura Estaveis Com Instabilidade
Média (m) 5,53 5,58
Mediana (m) 5,46 5,47
Desvio-Padrao (m)| 0,53 0,68
Minimo (m) 4,19 4,28
Maximo (m) 7,74 8,66

Fonte: Arquivo pessoal

Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipotese de igualdade entre
as médias da Largura para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.

O valor obtido para o p - estatistico foi 0,634618, 0 que leva a aceitacdo da hipotese
de igualdade entre as médias a um nivel de confianca de 95% e mostra que a Largura ndo

é um indicador adequado para possibilidade de ocorréncia de instabilidade.

4.1.5. Altura
Para a variavel Altura foram construidos os graficos de distribuicdo de frequéncias

para 0s 199 pontos amostrados, como pode ser visto na figura 23.

Figura 23 — Distribuicdo de frequéncias para a Altura
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Fonte: Arquivo pessoal
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A tabela 9 apresenta as estatisticas para a Altura.

Tabela 9 - Estatisticas para a Altura

Pontos
Altura Estaveis Com Instabilidade
Média (m) 4,80 4,86
Mediana (m) 4,80 4,78
Desvio-Padrdo (m) | 0,49 0,51
Minimo (m) 3,74 3,80
Maximo (m) 6,10 6,50

Fonte: Arquivo pessoal
Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipotese de igualdade entre
as médias da Altura para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.
O valor obtido para o p - estatistico foi 0,444725, o que leva a aceitacdo da hipotese
de igualdade entre as médias a um nivel de confianca de 95% e mostra que a Altura nao

é um indicador adequado para possibilidade de ocorréncia de instabilidade.

4.1.6. Cota
Para a variavel Cota foram construidos os graficos de distribuicdo de frequéncias

para 0s 199 pontos amostrados, como pode ser visto na figura 24.

Figura 24 — Distribuicdo de frequéncias para a Cota
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Fonte: Arquivo pessoal
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A tabela 10 apresenta as estatisticas para a Cota.

Tabela 10 - Estatisticas para a Cota

Pontos
Cota Estaveis Com Instabilidade
Média (m) 357,49 269,24
Mediana (m) 353,5 254,00
Desvio-Padrdo (m) | 112,44 73,19
Minimo (m) 149,00 149,00
Maximo (m) 521,00 458,00

Fonte: Arquivo pessoal
Foi realizado um teste estatistico visando verificar a hipotese de igualdade entre
as médias da Cota para 0s pontos estaveis e para 0s pontos com instabilidade.
O valor obtido para o p - estatistico foi 0,000000962301, o que leva a rejeicdo da
hipotese de igualdade entre as médias a um nivel de confianca de 95% e mostra que a
Cota ¢ um bom indicador da possibilidade de ocorréncia de instabilidade.

4.1.7 Resumo das analises

A partir das andlises realizadas sobre as distribui¢es de frequéncias, bem como
0s testes de hipotese para a igualdade entre as médias para 0s pontos estaveis e para 0s
pontos com instabilidade para as variaveis RQD, RMR, Q, Largura, Altura e Cota,
chegou-se a conclusdo de que as variaveis que sdo melhores indicadores para a ocorréncia

de instabilidade nas rampas sdo: RQD, RMR, Q e Cota, como mostra a tabela 11.

Tabela 11 — Resumo dos testes de hipoteses

Variavel Valor-p Hipotese de igualdade entre as médias:
Pontos Estaveis x Pontos com Instabilidade

RQD 0,000016693 Rejeitada

RMR 0,00000346591 Rejeitada

Q 0,0000483781 Rejeitada
Largura 0,634618 Aceita
Altura 0,444725 Aceita

Cota 0,00000000962301 Rejeitada

Fonte: Arquivo pessoal

O melhor indicador para ocorréncia de instabilidade nas rampas de acordo com o

valor-p é a Cota, pois é a variavel que apresenta o menor resultado, 0,0000000096230.
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4.2. SELECAO DA ASSOCIACAO ENTRE 2 VARIAVEIS COMO MELHOR
INDICADOR DA OCORRENCIA DE INSTABILIADE NAS RAMPAS

Com o objetivo de reduzir ainda mais a dimensionalidade do problema, buscou-se
a selecdo da associacdo entre 2 variaveis que se constitua em um indicador adequado da
ocorréncia de instabilidade nas rampas da mina. A escolha foi por associar a melhor
variavel identificada na etapa anterior da pesquisa, Cota, com as outras variaveis RQD,
RMR e Q, pois essas varidveis também sdo bons indicadores da ocorréncia de
instabilidade. Assim foram construidos graficos: Cota x RQD, Cota x RMR e Cota x Q
apresentando a distribuicdo dos pontos estaveis e instaveis.

4.2.1 Associacdo Cota x RQD

A figura 25 apresenta a relacdo entre a Cota e 0 RQD. As areas preenchidas em
azul representam as regides do grafico onde ocorreram instabilidades e as areas brancas
s8o as regides estaveis. A analise mostra que ndo se pode identificar uma separacdo bem
definida entre as regides, pois ndo existem limites bem marcados entre as regides estaveis

e instaveis, mostrando que essa combinacdo de variaveis ndo é adequada.

Figura 25 - Associacdo RQD X Cota

300 350

Arquivo pessoal
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4.2.2 Associacdo Cota x Q

A figura 26 apresenta a relacdo entre a Cota e 0 Q. A anélise mostra, como no caso
anterior, que ndo se pode identificar uma separacdo bem definida entre as regides, pois
ndo existem limites bem marcados entre as regides estaveis e instaveis, mostrando que

essa combinacdo de varidveis ndo é adequada.

Figura 26 — Associac¢do Cota x Q

300 350

Arquivo pessoal

4.2.3 Associacdo Cota x RMR
A figura 27 apresenta a relacdo entre a Cota e 0 RMR. A anélise mostra que é
possivel identificar uma separacdo melhor definida entre as regides, pois os limites sdo

mais marcados e esta associacdo é considerada como adequada.
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Figura 27 - Associacdo Cota x RMR

82 1RMR

T T
250 300 350 400 450 500 550

Fonte: Arquivo pessoal

A analise realizada indica que as variaveis Cota e RMR em associacdo, se
configuram como os melhores indicadores da ocorréncia de ruptura nas rampas da mina
e estas serdo as variaveis utilizadas na construcdo dos classificadores da proxima etapa

da pesquisa.

4.3. TREINAMENTO DOS CLASSIFICADORES

Os classificadores que utilizam os métodos de aprendizado de maquina: Redes
Neurais Artificiais, Redes Bayesianas, Maquinas de Vetores de Suporte e Regressao
Logistica foram treinados utilizando 159 pontos ou 80% do namero total de pontos do
conjunto de dados inicial (conjunto de treinamento), sendo os outros 40 pontos ou 20%,
reservados para a analise do desempenho dos classificadores (conjunto de teste).

As variaveis de entrada sdo 0o RMR e a Cota e a funcdo do classificador é separar
0s pontos segundo duas classes numéricas 0 e 1 que correspondem respectivamente as
situagoes de “estabilidade” e “instabilidade”.

Cada classificador foi configurado de forma a fornecer os melhores resultados de

acordo com as caracteristicas particulares de cada método de aprendizado de maquina.
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4.3.1. Classificador Rede Neural Artificial

O classificador que utiliza 0 método de aprendizado de maquina de Rede Neural
Artificial foi treinado no programa Wolfram Mathematica com a configuragio
MaxTrainingRounds = 3000 e NetworkDepth = 1.

A figura 28 mostra em azul as regibes em que o classificador prevé para a
combinacdo RMR x Cota, a ocorréncia de instabilidade, ja& as regides em branco
correspondem a uma previsdo de estabilidade. Os pontos exibidos correspondem ao
conjunto de teste, onde 0s pontos na cor verde sdo pontos estaveis e 0s pontos na cor

vermelha, pontos com instabilidade.

Figura 28 — Classificador Redes Neurais Artificiais e conjunto de dados de teste

sol ]

RMR

Ponto Estavel

» Ponto com Instabilidade

150 200 250 300 350 400 450 500
Cota (m)

Fonte: Arquivo pessoal

A analise do desempenho do classificador para o conjunto de treinamento mostrou
acuracia de 82%. Para o conjunto de teste, a acuracia foi de 82,5%, a precisdo do
classificador foi de 100% para a previséo da condicdo de estabilidade e de 69,6% para a

para a previséo da condigéo de instabilidade.
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A figura 29 mostra a matriz de confusao do classificador para o conjunto de teste,
onde se pode observar que dos 24 pontos estaveis, 17 foram classificados adequadamente
e dos 16 pontos onde ocorreu instabilidade, todos foram classificados de forma acertada.

Figura 29 - Matriz de confuséo do classificador Rede Neural Artificial
i -

actual class
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predicted class

Fonte: Arquivo pessoal

4.3.2. Classificador Redes Bayesianas

O classificador que utiliza o método de aprendizado de maquina de Redes
Bayesianas foi treinado no programa Wolfram Mathematica com a configuracédo
SmoothingParameter = 0,1.

A figura 30 mostra o classificador e o conjunto de dados de teste. As
caracteristicas sdo as mesmas descritas no item anterior.
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Figura 30 - Classificador de Redes Bayesianas e conjunto de dados de teste
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Fonte: Arquivo pessoal

A analise do desempenho do classificador para o conjunto de treinamento mostrou
acuracia de 82,7%. Para o conjunto de teste, a acuracia foi de 85%, a precisdo do
classificador foi de 100% para a previséo da condicdo de estabilidade e de 72,7% para a
para a previsdo da condigéo de instabilidade.

A figura 31 mostra a matriz de confusdo do classificador para o conjunto
de teste onde se pode observar que dos 24 pontos estaveis, 18 foram classificados
adequadamente e dos 16 pontos onde ocorreu instabilidade, todos foram

classificados de forma acertada.



48

Figura 31 - Matriz de confuséo do classificador Rede Bayesiana
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Fonte: Arquivo pessoal

4.3.3. Classificador Maquina de Vetores de Suporte

O classificador que utiliza 0 método de aprendizado de Méaquina de Vetores de
Suporte foi treinado no programa Wolfram Mathematica com a configuragédo
BiasParameter = 1, KernelType = RadialBasisFunction e PolynomialDegree = 3.

A figura 32 mostra o classificador e o conjunto de dados de teste. As
caracteristicas sdo as mesmas descritas no item 4.3.1.
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Figura 32 - Classificador Maquina de Vetores de Suporte e conjunto de dados de teste
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Fonte: Arquivo pessoal
A analise do desempenho do classificador para o conjunto de treinamento mostrou
acuracia de 84%. Para o conjunto de teste, a acuracia foi de 90%, a precisdo do
classificador foi de 88,5% para a previsdo da condicdo de estabilidade e de 92,9% para a
para a previsdo da condigédo de instabilidade.
A figura 33 mostra a matriz de confusao do classificador para o conjunto de teste
onde se pode observar que dos 24 pontos estaveis, 23 foram classificados adequadamente

e dos 16 pontos onde ocorreu instabilidade, 13 foram classificados de forma acertada.
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Figura 33 — Matriz de confusdo do classificador Maquina de Vetores de Suporte
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Fonte: Arquivo pessoal

4.3.4. Classificador Regressao Logistica

O classificador que utiliza o método de aprendizado de maquina Regressdo
Logistica foi treinado no programa Wolfram Mathematica com a configuracao
L1Regularization = 0 e OptimizationMethod = StochasticGradientDescent.

A figura 34 mostra o classificador e o conjunto de dados de teste. As
caracteristicas sdo as mesmas descritas no item 4.3.1.
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Figura 34 — Classificador Regressdo Logistica e conjunto de dados de teste
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Fonte: Arquivo pessoal

A analise do desempenho do classificador para o conjunto de treinamento mostrou
acuracia de 79%. Para o conjunto de teste, a acuracia foi de 82,5%, a precisdo do
classificador foi de 90,5% para a previsdo da condicéo de estabilidade e de 73,7% para a
para a previsdo da condigéo de instabilidade.

A figura 35 mostra a matriz de confusdo do classificador para o conjunto
de teste onde se pode observar que dos 24 pontos estaveis, 19 foram classificados
adequadamente e dos 16 pontos onde ocorreu instabilidade, 14 foram

classificados de forma acertada.
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Figura 35 — Matriz de confusdo do classificador Regressdo Logistica
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Fonte: Arquivo pessoal
4.3.5 Escolha do melhor classificador
A tabela 12 sumaria os resultados obtidos na analise do desempenho dos

classificadores em relacdo ao conjunto de dados de teste.

Tabela 12 — Acurécia e precisdo dos classificadores para o conjunto de dados de teste

Classificadores Acurécia Pre_c_iséo de Pre_c!séo de
(%) Estabilidade (%) | Instabilidade (%)
Rede Neural Artificial 82,50 100,00 69,60
Rede Bayesiana 85,00 100,00 72,70
Maquina de Vetores de Suporte 90,00 88,50 92,90
Regressao Logistica 82,50 90,50 73,70

Fonte: Arquivo Pessoal

O Classificador Maquina de Vetores de Suportes € o que apresenta a maior
acuracia com 90%, seguindo do classificador Rede Bayesiana com 85% e do classificador
Rede Neural Artificial com 82,5%.

Deve ser considerado que a previsdo da condicdo de estabilidade € o requisito mais
importante para o classificador, pois um erro neste caso implica em afirmar que ha uma
condicdo de estabilidade, quando na verdade ocorre ruptura. Por sua vez, um erro na
previsdo da condicdo de instabilidade ndo compromete a seguranca, pois significa afirmar

que ocorre ruptura, quando na verdade ha uma condigdo de estabilidade.
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Desta forma, o indice de desempenho do classificador “ precisdo da previsao da
condicdo de estabilidade (0) ™ ser& considerado como o melhor indicador para a escolha
do classificador mais adequado.

Os classificadores Rede Bayesiana e Rede Neural Artificial apresentam valor de
100% para a “precisao da previsdao da condi¢ao de estabilidade (0) “, mas o classificador
Rede Bayesiana apresentou valores melhores para a “acuracia” e para “precisdo da
previsdo da condicdo de instabilidade (1), assim € o classificador mais adequado.

Classificador escolhido: classificador Rede Bayesiana.
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5. CONCLUSAO

O objetivo desta pesquisa foi aplicar técnicas de aprendizado de maquina na
previséo da ocorréncia de instabilidade em rampas de uma mina subterranea brasileira. A
pesquisa foi desenvolvida a partir de dados coletados nas rampas da mina onde foram
identificados 9 tipos litolégicos. Assim foram identificados os pontos estaveis e com
instabilidade e analisados os seguintes parametros: RQD, RMR, Q, Largura, Altura e
Cota.

A metodologia utilizada buscou inicialmente reduzir o nimero de variaveis,
selecionando os melhores indicadores de instabilidade nas rampas. Por meio da andlise
das distribuicdes de frequéncias e de testes de hipoteses para cada parametro a um nivel
de confianca de 95%, foram selecionados os parametros: RQD, RMR, Q e Cota.

Na sequéncia foi buscada a associacdo do melhor indicador (Cota) com os outros
indicadores: Cota x RQD, Cota x RMR, Cota x Q, resultando na escolha de Cota x RMR.
A partir dai construiu-se quatro classificadores utilizando de metodos de aprendizado de
méaquina aplicados na identificacdo das condigcdes de instabilidade e estabilidade das
rampas com o programa Wolfram Mathematica, resultando no método Rede Bayesiana
como o que produz o melhor classificador.

O classificador selecionado podera ser usado pelas equipes de projeto e de lavra
da mina como uma ferramenta auxiliar na indicacdo na possibilidade da ocorréncia de
instabilidade em pontos de novas rampas na mina com alta eficiéncia na previsdo da
condicdo de estabilidade, sendo assim a favor da seguranca. Ressalta-se ainda que esse
classificador sempre podera ser melhorado, pois com a escavacdo de novas rampas, €

possivel coletar novas informacdes e aprimorar o desempenho do classificador.
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