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Resumo

LEME, Eduardo Sartori Vieira Carvalho. Aplicagdo de Machine Learning na identificacio
de horizontes do regolito no depdsito de niquel lateritico do Rio dos Bois, Goias. Rio de
Janeiro, Ano. 2023, 73 f. Trabalho Final de Curso — Departamento de Geologia, Instituto de
Geociéncias, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

O depdsito Rio dos Bois localizado ao norte do municipio de Ipora esté inserido na Provincia
Alcalina do Sul de Goias e ¢ descrito como um corpo alcalino ultramafico que desenvolveu
um perfil lateritico que hospeda mineralizacdes dos commodities Niquel e Cobalto. O corpo €
uma intrusdo de cerca de 70 Ma que corta as rochas pré cambrianas da regido com um
formato oval e ¢ composto principalmente de dunitos serpentinizados. O presente trabalho
tem como objetivo aplicar técnica de machine learning para prever e corrigir a classificagao
litologica de testemunhos de 737 furos de sondagem e com isso auxiliar a modelagem do
deposito. Para tanto foi utilizada a base de dados geoquimicos do depdsito Rio dos Bois
concedida pela Teck Cominco Ltd. . O método emprega o algoritmo Random Forest
utilizando o software Orange Data Mining para prever as classes litologicas usando um
conjunto de dados de treino para ensina-lo sobre a distribui¢do geoquimica das classes. O
treinamento foi feito selecionando as amostras com composi¢do geoquimica mais
representativa de cada classe litologica por meio da andlise de boxplots da distribuicdo
geoquimica dos principais metais. A previsdo pode ser visualizada pelos graficos de
frequéncia, boxplots e RadViz que revelam diferentes zonas geoquimicas para cada classe
podendo assim, corrigir a base de dados para melhor interpretagdo do deposito.

Palavras-chave: Niquel Lateritico; Cobalto Lateritico; Machine Learning; Random Forest;
Geoquimica; Deposito Rio dos Bois.



Abstract

LEME, Eduardo Sartori Vieira Carvalho. Aplica¢do de Machine Learning na identificacio
de horizontes do regolito no depdsito de niquel lateritico do Rio dos Bois, Goias.
[Application of Machine Learning in the identification of regolith horizons in the lateritic
nickel deposit of Rio dos Bois, Goias] Rio de Janeiro, Ano. 2023, 73 f. Trabalho Final de
Curso —Departamento de Geologia, Instituto de Geociéncias, Universidade Federal do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

The Rio dos Bois deposit located north of the city of Ipora is inserted in the Alkaline Province
of Southern Goids and described as an ultramafic alkaline body upon which a full lateritic
profile has developed and hosts mineralizations of the commodities Nickel and Cobalt. The
body is an intrusion of around 70 Ma that cuts the Precambrian rocks of the region with an
oval shape and is mainly composed of serpentinized dunites. The present work aims to use
machine learning to predict and correct the classification of core samples form 737 drillholes
using the geochemical database of the Rio dos Bois deposit granted by Teck Cominco Ltd.
and assist in modeling of the deposit. The method employs the use of the Random Forest
algorithm using Orange Data Mining software to predict the lithological classes using a
training dataset to teach the algorithm about the geochemical distribution of the classes. The
training was done by selecting most representative samples of each lithological class. This
was done through the analysis of boxplots of the geochemical distribution of the main metals
that compose them. The prediction can be visualized by frequency graphs, boxplots and
RadViz that reveal different geochemical zones for each class, thus being able to correct the
database for better interpretation of the deposit.

Key-Words: Lateritic Nickel; Lateritic Cobalt; Machine Learning; Random Forest;
Geochemistry; Rio dos Bois Deposit.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho tem como objetivo criar um modelo preditivo de machine learning
usando o algoritmo Random Forest através do software de cdodigo aberto Orange Data
Mining para dados geoquimicos de poco e de descrigdo litologica de campo do deposito de
niquel lateritico Rio dos Bois localizado a norte da cidade de Ipora na por¢ao sudoeste do
estado de Goias, Centro-Oeste do Brasil (Figura 1) a cerca de 190 quilometros de Goiania.
Esse modelo auxiliard a analise da base de dados a fim de corrigir possiveis classificacdes
litologicas que ndo correspondem a seus grupos geoquimicos, utilizando-se de estatistica e
machine learning para fazer tais previsoes de classe.

A relevancia econdmica do trabalho encontra-se justamente nas etapas exploratorias dos
depositos lateriticos de Ni e Co onde os trabalhos exploratérios visam a construcao de um
modelo geoldgico a partir da correta identificagdo dos horizontes do regolito. Isso vai permitir
que as estimativas de recursos a partir da base de dados seja realizada com maior eficiéncia e
acuidade.

Considerando um crescimento global das demandas para matéria-prima, da
complexidade das estruturas geologicas dos depdsitos minerais, € da diminui¢ao do teor dos
minérios, sao necessarias informagdes mineraldgicas abundantes e de qualidade (Jooshaki et
al., 2021). O crescente uso de computadores potentes e métodos de machine learning tem sido
bem explorado pela industria mineral pela grande quantidade de dados disponiveis e de
tarefas para serem executadas. Assim, o emprego de maquinas para realizagdo de tarefa
complexas a partir de extensas bases de dados compreendendo inumeras variaveis, sdo a cada

dia mais necessarias.
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Figura I- Mapa de localizag¢dao do municipio de Ipora onde esta o depdsito Rio dos
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2 CONTEXTO GEOLOGICO

2.1 Geologia regional

A area de estudo pertence tectonicamente a parte central da Provincia Tocantins e mais
especificamente no Arco Magmatico de Goids (Figura 2) e geologicamente a Provincia
Alcalina do Sul de Goias (Figura 3). Situa-se a sudeste do Craton Amazonico, a oeste do
Craton Sao Francisco e a norte da Bacia do Parana (Pimentel et al., 1999), onde dominam
rochas alcalinas ultramaficas de idade Mesozoica.

Estas rochas sdo intrusivas no terreno Neoproterozoico que compreendem rochas do
Complexo granitdide-gnaissicos, granitos pos tectonicos Rio Caiapo-Ipord, rochas
metavulcano-sedimentares de Bom Jardim de Goids, Arenopolis-Piranhas e Ipora-
Amorinopolis e nas rochas Fanerozodicas sedimentares da Bacia do Parand da Formacao

Furnas e Ponta Grossa.
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2.2 Geologia do depdsito

O corpo intrusivo que constitui o substrato da mineraliza¢do tem dimensdes de Skm de
diametro e 20km? de area, idade aproximada de 70 milhdes de anos e € composto de diversas
rochas ultramaficas intrusivas de carater alcalino onde no centro predominam dunitos e nas
bordas peridotitos, piroxénitos, gabros e sienitos. Essas rochas s3o cobertas por um regolito
lateritico onde o mineral-minério de Ni constitui argilas Niqueliferas de oxi-hidroxidos de Fe.
O mapa geoldgico da area de estudo encontra-se na Figura 4.

Os dunitos e peridotitos sdo rochas ultramelanocraticas, isotropicas que em grande
maioria se encontram serpentinizados com alto grau de silicifica¢do e com mineralogia
composta principalmente de olivinas forsteriticas com graus variados de serpentinizacao,
piroxénios e opacos (Pena et al., 1975). A area de estudo apresenta quatro morros principais
que propiciam a lixiviagdo dos metais para areas mais planas ao redor (Pena et al., 1975). Em
casos como Santa Fé, de acordo com Barbour (1976), as cristas dos morros sdo altamente
silicificadas e ajudam a proteger o regolito dos agentes intempéricos atuais propiciando assim

uma acumulacao do Ni.
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23 Evolucao do perfil lateritico

Um perfil lateritico niquelifero se desenvolve através do intemperismo de rochas
ultraméficas niqueliferas onde o minério ¢ resultado de dissolugdo e precipitagdo de alguns
minerais através da infiltracdo de 4gua metedrica mais ou menos acida. O principal mineral
portador de niquel no protdlito sdo as olivinas magmaticas ricas em Mg (fosterita) e de seus
produtos de alteracdo como serpentina e clorita (Golithly et al., 2010).

Os perfis se formam pela intensa atuagdo da agua por meio da lixiviagdo dos minerais
da rocha, carregando e remobilizando metais e concentrando outros no residuo. A silica e o
magnésio sdo os principais a serem lixiviados do perfil, em contrapartida, o ferro, aluminio,
cromo e titdnio por serem menos moveis se concentram no residuo no topo do perfil.

No primeiro estagio se desenvolve o saprolito pela alteragdo intempérica da rocha
ultraméafica gerando minerais argilosos como os do grupo da garnierita, preservando
estruturas primdarias da rocha e formando um horizonte intempérico cujo contato com o
protolito pode ser bem irregular seguindo descontinuidades dadas por fraturas e falhas onde
blocos de rocha sa encontram-se imersos na matriz de material alterado (Gleeson et al. 2003).
No estagio seguinte se desenvolve o horizonte oxidado onde o magnésio ¢ inteiramente
lixiviado assim como parte da silica formando 6xidos e hidroxidos de ferro e obliterando as
estruturas primarias. No estdgio final forma-se uma dura camada de concre¢do ferruginosa ou
crosta lateritica que protege as camadas inferiores da erosdo e concentra minerais residuais do
perfil como hidroxidos de ferro. Na Figura 5 vemos um esquema de perfil lateritico
niquelifero desenvolvido em rocha ultramafica em clima tropical e suas respectivas

composigdes quimicas.
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Estes perfis sdo controlados por diversas caracteristicas que juntas formam um ambiente
propicio para o desenvolvimento e preservacao destes depdsitos. Dentre essas caracteristicas
se destacam a composicdo do protolito, clima, relevo, tectdonica regional, taxa de

intemperismo e nivel do lengol freatico.

2.3.1 Clima e relevo

Como mencionado acima, o clima e o relevo desempenham juntos um papel importante
para o desenvolvimento e preservacao destes depositos. O relevo esta relacionado com o nivel
freatico e drenagem que influenciam na concentragao de niquel em horizontes basais do perfil
através da lixiviacao de elementos moveis.

A tectonica pode ser relacionada a soerguimentos de platos e terragos que ajudam no
rebaixamento do lencol freatico e consequentemente no aumento da taxa de infiltragdo além
de promover um controle estrutural através de falhas e zonas de cisalhamento.

O clima desempenha um papel fundamental na formacao destes regolitos que em geral
sdo mais bem desenvolvidos sob a influéncia de climas tropicais (Indonesia e Colombia) e de
savana (Nova Caledonia e Centro-Oeste do Brasil) que propiciam alta pluviosidade, umidade
e atividade biogénica resultando num ambiente exclusivo para o intemperismo quimico

(Gleeson et al. 2003).



2.3.2  Tipos de minério
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Os depositos de niquel lateritico se caracterizam pela mineralogia dos principais

minérios encontrados e se dividem em tipos como: silicato hidratado, oxidado e argila

silicatica (Gleeson et al., 2003 e Brand et al., 1998).

Nos depositos de silicato hidratado o minério se hospeda na zona do saproélito tomando

forma de silicatos hidratados de magnésio e niquel como garnierita onde zonas de veios e de

box-works se desenvolvem através de concentracdo supergénica geralmente como resultado

da lixiviagao das fases minerais de hidroxidos de ferro do horizonte oxidado.

— Fe MgO Ni Co
=50% <(0.5% <.6% =<i(.1%
* “Limonite”
40-50% 0.5-5% | 0.8-1.5% | 0.1-0.2%
0.02-
*  Saprolite 10-25% 15-35% 1.5-3% 0.1%
J
Saprock
5% 35-45% 0.3% 0.01%
Bedrock

Figura 5- Perfil lateritico esquematico desenvolvido em rocha ultrmafica em
clima tropical, mostrando a composi¢do quimica em wt%. Retirado de Elias, M.

2002.
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Nos depositos dominados por 6xidos ou limonitizados o minério se concentra nas fases
de oxi-hidroxidos de ferro em geral na goetita ¢ em algumas ocorréncias nos oxidos de
manganés que também podem conter cobalto associado as suas estruturas.

Para os depositos de argila silicatica a silica € parcialmente removida pela agua restando
apenas combinagdes de Ni, Fe e Al que formam argilas ricas em niquel como a nontronita.
Esse tipo de minério € comum na por¢ao superior do regolito.

O deposito Rio dos Bois apresenta dois tipos de minério: silicatado e oxidado. A Figura
6 mostra os trés tipos mencionados acima mostrando e a relacdo de espessura dos principais

horizontes de cada tipo.
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"’] ﬂﬁ ¢ E::ky .ﬁf) smectite)
40— Bedrock P

Bedrock |

Figura 6: Comparag¢do esquemdtica dos principais tipos de perfis lateriticos.
Retirado de Elias, M. 2002.
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3 METODOLOGIA

Para a realizagdo do trabalho foi feita uma revisao bibliografica de artigos envolvendo o
uso do algoritmo Random Forest e de outros métodos de machine learning assim como
estudos feitos na regido. Para o tratamento da base de dados foi utilizado o software
LibreOffice Calc versdo 7.3.6.2. e para os métodos estatisticos € de machine learning foi
utilizado o software Orange Data Mining versao 3.31.1.

A base de dados do deposito Rio dos Bois foi concedida pela Teck Cominco Ltd. Os
dados foram processados nos softwares citados acima para serem introduzidos no modelo. O
modelo preditivo visa identificar a classe do dado intervalo geoquimico utilizando um
conjunto de dados de treino para ensinar o algoritmo a prever a classe das amostras da base de
dados.

O Orange Data Mining ¢ um software gratisde codigo aberto usado para machine
learning e visualizagao de dados. Sua interface permite uma simples integracao das diferentes
ferramentas usadas nas etapas do trabalho como, por exemplo, graficos boxplot e ferramentas
de concatenacdao de colunas. As ferramentas compreendem diferentes métodos estatisticos e
de machine learning além de visualizacao e tratamento de dados.

O uso das ferramentas de visualizacdo objetiva mostrar através dos graficos multi-

elementares e mapas altimétricos o desempenho do algoritmo para classificar as amostras.
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Figura 7- Fluxo de trabalho.
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3.1 Base de dados

A base de dados contém a litologia descrita por testemunhos e a concentracdo de 16
elementos dados em porcentagem. As amostras de testemunho foram coletadas em um
intervalo médio de 1 metro totalizando 12243 amostras que foram analisadas por
fluorescéncia de raio-x nos laboratorios da SGSGeosol, para os elementos: silicio (Si02),
aluminio (A1203), magnésio (MgO), so6dio (Na20), manganés (MnO), ferro (Fe203), titanio
(Ti02), fosforo (P205), calcio (Ca0), potassio (K20), cromo (Cr203), cobalto (Co), niquel
(N1i), cobre (Cu), vanadio (V205) e bario (Ba). Os elementos Bario, Vanadio, Cobre e Sédio
foram desconsiderados por falta de dados validos. Além desses elementos contém
informagdes como LOI (Loss on ignition) e Porcentagem total. O sumario estatistico desses
dados encontra-se na Tabela 1. Foram analisados 737 furos (Figura 4) com distancia variando
de 100 a 200 metros entre si, sendo 528 de broca diamantada ¢ 209 de circulagdo reversa.
Para a organizagao dos dados foram adotadas algumas medidas:

e Valores igual a zero foram substituidos por invalido.
e Valores abaixo do limite de detec¢do foram substituidos pela metade do limite.
e Valores negativos foram substituidos por abaixo do limite de deteccao.
e Furos com valores invalidos foram desconsiderados.
e Intervalos com valores invéalidos foram desconsiderados.
e Furos com litologias das encaixantes foram desconsiderados.
e Valores invalidos e abaixo do limite foram desconsiderados.
Assim, a base de dados foi organizada restando 12119 amostras. Na Figura 7 temos

um esquema do fluxo de trabalho adotado.



N Validos | %Validos | Média | Mediana | Minimo | Maximo | Desv. Padrdo
S102% 12243 100%| 36,386 37,6 1.8 92.4 17,736
AL203% 12122 99,01%| 6,104 4.5 0,05 29,9 5,381
MGO% 12243 100%| 11,656 6,2 0,1 44 12,14
NAZ20O% 8504 69,46%| 0,117 0,1 0,005 4.8 0,179
MNO% 12243 100%| 0,512 0,37 0,03 12,6 0,456
FE203% 12243 100%| 30,511 245 1 80,4 18,047
TIO2% 12243 100%| 2,592 1,9 0,03 18,1 2,44
P205% 11722 95,74%| 0,174 0,1 0,005 14,42 0,317
CAO% 10292 84,06%| 1,787 0,14 0,005 25,8 3,681
K20% 10276 83,93%| 0,254 0,04 0,005 7.4 0,532
CR203% 12199 99,64%| 1,534 0,95 0,005 12,9 1,517
LOI % 12123 99,01%| 7,956 8,31 0,005 38,28 3,001
CO% 11886 97,08%| 0,049 0,03 0,003 0,717 0,05
CU% 8925 72,89%| 0,014 0,01 0 0,22 0,014
NI% 12231 99,9%| 0,479 0,306 0,005 3,733 0,455
V205% 9761 79,72%| 0,186 0,06 0 17,1 0,969

Tabela 1. Estatistica da base de dados.
3.2 Definicao da estratigrafia do regolito
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A estratigrafia do regolito foi definida de acordo com as descri¢des de campo utilizadas

corpo do Rio dos Bois do topo a base:

e R1 — Solo pisolitico

e R2 — Ferricrete

na época da exploragdo do deposito pela empresa Teck Cominco Ltd. Esses critérios foram os
mesmos utilizados para o depdsito de Ni lateritico de Santa Fé conforme reportado nos
trabalhos de (Oliveira et al., 1992, Putzulo et al., 2020 e Machado, 2018). Por ser um depdsito
lateritico as litologias sdo de mesma idade geoldgica porém com ordem de deposi¢cdo onde o
primeiro horizonte a se formar ¢ o R8. O deposito de Santa Fé localiza-se a aproximadamente
80 Km a N e com forte semelhanga ao corpo do Rio dos Bois, pertencente 8 mesma Provincia

Alcalina de Goias. A seguinte sequéncia de horizontes do regolito foi definida para 4rea do
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e R3 — Zona de transi¢ao
o R4 — Silcrete
e R5 — Saprolito ocre
e R6 — Saprdlito ferruginoso
e R7 — Saprolito verde
o R8 — Saprock

e U — Rocha ultramafica fresca

Em razdo do tratamento de dados alguns horizontes foram reunidos para simplificar a
classificacdo pois representam classes geoquimicas similares. Os horizontes R1, R2 e R3
foram juntados em R123 (Figura 8); R5 e R6 foram juntados em R56.

Sendo assim, o resultado da juncdo das classificagdes dos horizontes intempéricos do
regolito ficou:

e R123 — Zona superior do regolito

o R4 — Silcrete

o R56 — Zona intermediaria oxidada

e R7 — Zona intermedidria silicatada

e R8 — Zona do saprolito

e U — Rocha ultramafica fresca



Figura 8- Amostras de testemunho mostrando os horizontes superiores. Fonte:
Acervo do Professor C. Porto.
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33 Machine Learning

Machine Learning surgiu em meados do século XX com o crescente uso de
computadores, ¢ de grande importancia nas geociéncias atualmente principalmente por causa
da crescente evolucdo tecnologica e da grande quantidade de dados disponiveis. Nos ultimo
anos trabalhos foram realizados utilizando o algoritmo Random Forest (Kortchmar, 2021 e
Martins, 2021) ajudaram na compreensao do uso de machine learning e suas aplicagdes.

Para obter os resultados estatisticos necessarios para atingir o objetivo do trabalho, o
emprego do machine learning ¢ essencial. Para tanto, foi empregado o uso de um algoritmo
supervisionado denominado Random Forest Classifier, desenvolvido por (Breiman L., 2001).

Os algoritmos supervisionados t€ém o objetivo de classificar amostras baseadas em
amostras previamente classificadas. As amostras ja classificadas constituem uma base de
dados de treino utilizada para treinar o modelo a identificar essas classes. Os algoritmos nao-
supervisionados classificam amostras que ndo tém uma classificacdo previa, criando assim,
novos conjuntos de classe (Zhou, 2021).

O objetivo do emprego do algoritmo supervisionado ¢ gerar um modelo que funcione
em amostras nao classificadas ou, como no caso desse trabalho, com classifica¢des visuais de
campo que estdo em desacordo com sua composicdo geoquimica. Isto € feito utilizando
amostras representativas de cada classe litologica para treinar o modelo. Este modelo serve
para balizar as categorias geoquimicas dos horizontes intempéricos, assim, fazendo uma
previsdo das classificagdes de cada amostra baseado nas amostras de treino, cujas prévias
classificagdes litologicas de campo sdo ideais ja que foram confirmadas, por métodos
estatisticos aplicados a seus dados geoquimicos, diminuindo assim o erro de generalizagdo do

modelo.
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No estudo de machine learning existem certos conceitos para descrever fenomenos,
como por exemplo, viés e variancia. O viés mede a diferenca entre a previsao do algoritmo e o
real valor atribuido aquela amostra, expressando a habilidade de classificar corretamente. A
variancia mede a mudanga de performance do algoritmo devido a mudangas nos dados de
treino expressando o impacto dessa mudanca no modelo. Outros conceitos como overfitting e
underfitting compreendem o grau de generalizagdo das previsdes do dado algoritmo, onde o
overfitting quer dizer que o modelo foca muito nas particularidades dos dados perdendo sua
habilidade de generalizar e o underfitting quer dizer que o modelo foca muito nas

generalizagdes e perde a habilidade de reconhecer pequenas diferencas.
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3.3.1 Arvores de decisio

A éarvore de decisdo (Quinlan, 1993) ¢ um algoritmo de machine learning que faz
decisdes baseado em uma estrutura de arvore. Os dados sdo divididos por meio da selecao de
divisdo para diferentes ramos, chamados de nos, com o objetivo de se obter apenas uma classe
para cada n6 no final do processo.

A sua estrutura (Figura 9) é seccionada em né6 pai que ¢ de onde a sele¢do de divisdao
comeca ¢ né filho que ¢ pra onde as amostras sdo direcionadas ap6s a divisdo de selegdo. Um
no6 pai gera nos filhos que vao virar nés pais e gerar mais nos filhos até atingir o objetivo de
conter apenas uma classe dominante em um nd. A sele¢@o de divisdo controla para onde as
amostras vao na arvore através da escolha de um atributo que as separa, sendo assim, é o
mecanismo principal da arvore de decisdo.

A impureza (Figura 10 ) pode ser calculada através da entropia e ganho de informagao e
isso controla a selecdo de divisdo de cada né para cada um dos atributos do conjunto de
dados. Cada né pai corresponde a um teste de impureza para que um atributo de o minimo de
impureza nos noés filhos com o objetivo de ndo ter impureza para que a classe dominante seja

unica na selecdo, assim, a arvore s6 acaba quando hd uma classe dominante para cada no.
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Figura 9- Arvore de decisio de dados de exemplo pelo software Orange Data
Mining. A figura mostra a estrutura da Arvore de decisdo e como se dd a sele¢do
de divisdo. O MgQO é escolhido primeiro pois é o melhor atributo para separar as
amostras entre classes de acordo com os calculos de impureza.

Impurity = 0.5

Impurity =0 Impurity = 0.375 Impurity = 0

Figura 10: Esquema de distribui¢do de impureza.
Fonte: Code Academy
(https://www.codecademy.com/courses/machine-
learning/lessons/ml-decision-trees/exercises/

impurity)



https://www.codecademy.com/courses/machine-learning/lessons/ml-decision-trees/exercises/impurity
https://www.codecademy.com/courses/machine-learning/lessons/ml-decision-trees/exercises/impurity
https://www.codecademy.com/courses/machine-learning/lessons/ml-decision-trees/exercises/impurity
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Entropia

Entropia, diferente da termodindmica, ¢ uma funcdo de impureza na teoria da
informacao. Ela ¢ uma medida para saber o quio disperso sdao os dados em um conjunto
observado (e.g. um atributo do conjunto de dados). A entropia diminui quando um conjunto
de dados tende para uma tnica classe e aumenta quando tende para diversas classes. Para um
conjunto de dados homogéneo a entropia ¢ 0 e para um igualmente divido entre duas classes a
entropia € 1.

O calculo de entropia ¢ dado da seguinte forma:

1)

Ent(D) = — Zpk log, pr.
k=1

¢ Entropia do conjunto de dados D ¢ igual a menos o somatorio da multiplicagdo de Pk
vezes o log base 2 de Pk para k igual 1 até |y|.

¢ Pk ¢ a probabilidade da classe k (razdo k/total de unidades em D) estar no conjunto de
dados D,onde k=1, 2, ..., |y|.

eD ¢ o valor alvo como por exemplo a classificagdo litologica dos horizontes
intempéricos.

Quanto menor a entropia Ent (D) menor a impureza de D.
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Ganho de informagdo

O ganho de informacdo ¢ uma medida para saber o quanto de entropia se perde ao
dividir um né em uma arvore de decisdo. Ele ajuda a escolher qual sera a melhor coluna do
conjunto de dados para que o n6 pai nos dé nés filhos com o minimo de impureza.

O célculo de ganho de informagdo ¢ dado da seguinte forma:

4 ;
D'L
Gain(D, a) = Ent(D) — E lITlEm(DV)'

v=1

¢ Ganho de informacdo do conjunto de dados D em relagdo a um atributo a ¢ igual a
Entropia de D menos o somatério da razdo Dv/D vezes a entropia de Dv, onde Dv ¢ o
conjunto de dados filho € v € o nimero de nods filhos que vai de 1 até v (D1, D2, ..., Dv).

¢ Basicamente esta formula se traduz para: Ganho = Ent(pai) — SOMA Ent(filhos)

Entdo, esta formula nos d4 uma medida de quanto de entropia os nos filhos terdo para
uma determinado atributo (i.e. MgO, Fe203, SiO2, etc) escolhida na sele¢do da divisdo dos

nds em respeito a variavel alvo que seria a classificagdo litologica (R123, R56, R7, etc).
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3.3.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest (Breiman, 2001) consiste em um conjunto de multiplas
arvores de decisdo que, antes da selecdo de divisdo, atributos sdo amostradas de forma
aleatéria similar ao método bagging para minimizar a variancia. Entdo em geral, cada uma
das arvores de decisdo do Random Forest terd atributos (colunas) diferentes na hora da
selecdo de divisdo do no pai.

Com o uso deste algoritmo se perde a necessidade de normalizacdo dos dados por lidar
bem com diferentes unidades de medida e se objetiva minimizar a alta varidncia das arvores
de decisdo com o aprimoramento do método bagging. Segundo (Breiman, 2001), o uso da Lei
dos Grandes Numeros mostra que o Random Forest sempre converge para que overfitting ndo

seja um problema. O fluxo de trabalho para o uso do Random Forest no software Orange Data

Mining esta representado na Figura 11.
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Figura 11: Fluxo de trabalho da previsdo do Random Forest pelo software Orange
Data Mining. Fonte : Acervo pessoal.
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Boostrap

O boostrap (Efron e Tibshirani 1993) ¢ uma técnica de amostragem onde a partir de um
conjunto de dados D € criado um subset D’ com o mesmo tamanho do original D porém com

amostras repetidas e/ou faltando em relagdo ao original.

Bagging

O bagging (bootstrap aggregation) (Figura 12) ¢ uma técnica de conjunto de
aprendizagem (ensemble learning) onde se juntam diversos subsets, amostrados por meio de
boostrap, diferentes para treinar em diversos algoritmos (learners) como, por exemplo,

arvores de decisdo e no final ter uma média dos resultados.
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Figura 12: Esquema de como funciona o bagging. Comega com
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3.3.3 Treinamento

O treinamento dos dados foi feito com o intuito de balizar as classes litologicas através
dos dados geoquimicos, sendo assim, foram utilizados os graficos boxplots de cada elemento
para selecionar as amostras entre o primeiro e terceiro quartil para todas as litologias de cada
um dos quatro elementos principais. Estas amostras seriam as mais representativas de cada
litologia e teriam os elementos com distribuicdo dentro do intervalo referido dos graficos
boxplots. Os o6xidos escolhidos foram SiO2, MgO, Al203 e Fe203 que sdao os mais

abundantes e assim mais impactam na defini¢ao das composigdes das classes litoldgicas.
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Na Figura 13 esta o grafico boxplot do deposito Rio dos Bois mostrando a distribui¢do
dos principais metais. A caixa azul representa a faixa de dados entre o 1° ¢ o 3° quartil, a linha
azul horizontal sdo os whisker, a linha vertical azul ¢ a média e a amarela a mediana.
Observou-se uma diferenca na distribuicdo das amostras para estes elementos que facilitou a
identificacdo e divisdo das classes litologicas. Estas distribuigdes corroboram com as
apresentadas nas referéncias bibliograficas como no trabalho de Elias 2002. Como exemplo,
vemos o aumento dos teores de magnésio (Figura 13B) a medida que descemos no perfil para
classes como R7 e R8 enquanto que os teores de ferro (C) diminuem. Estas distingdes entre as
classes nos permitiram selecionar as amostras que melhor representam sua distribuicao
geoquimica. Assim, foram selecionadas as amostras que estao dentro do intervalo entre o 1° e
o 3° quartil dos quatro elementos para todas as classes.
Ap6s a selecao das amostras de treino a base de dados (12119 amostras) foi divida entre
Treino e Teste. As amostras do conjunto de dados de Treino (1356 amostras) foram utilizadas

para treinar o modelo e as de Teste (10763 amostras) foram utilizadas para a previsao.
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Figura 13- Grdfico boxplot de (A) silica, (B) magnésio, (C) ferro e (D) aluminio para
todas as classes litologicas das amostras do deposito do Rio dos Bois. Ressalta-se na
imagem o comportamento das classes para certos oxidos. Eixo X com % em peso.
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34 Visualizacao dos dados

Para grandes conjuntos de dados a visualizagdo em duas ou trés dimensdes nao
consegue mostrar certas caracteristicas dos conjuntos de classes plotados graficamente, sendo
assim, sente-se a necessidade de se usar visualizadores multidimensionais para que o ser
humano consiga alinhar bem o visual com o analitico e compreender melhor a relagdo entre os
dados.

Utiliza-se entdo o RadViz proposto por Hoffman et al. (1997) com o objetivo de se
visualizar em multidimensdes dados numéricos com classificagoes distintas. Este método
consiste em uma visualizacdo radial que separa as dimensdes em ancoras igualmente
distribuidas no raio de um circulo, os valores das amostras sdo normalizados antes ¢ a posi¢ao
de cada ponto ¢ relativa a resultante das forcas de molas onde cada dimensdo exerce uma
forca para a intensidade do seu peso no determinado ponto que por fim iguala essa resultante
a 0 numa posicao de equilibrio.

Por exemplo, se todos os pontos tém os mesmos valores eles ficaram no centro do
circulo, se uma amostra tem alta intensidade em uma dimensao ela ficard mais perto desta
ancora.

Utilizou-se também graficos como boxplots, graficos de frequéncia e matrizes de

confusdo para melhor entendimento da disposi¢ao geoquimica e litologica dos dados.



42

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram gerados dois modelos diferentes para comparacdo de qual seria a melhor
previsdo para as classes da base de dados. Os dois modelos foram treinados pelas mesmas
amostras evidenciadas no tépico 3.3.3 e a previsao foi realizada no conjunto de dados de
Teste, porém, com diferentes varidaveis consideradas pelo Random Forest. O modelo 1
considerou os 4 metais principais formadores das litologias (Si02, MgO, Fe203 e AI203). O
modelo 2 considerou 13 atributos sendo eles 12 elementos (Si02, MgO, Fe203, AI203, CaO,
K20, MnO, Ti02, P205, Cr203, Co e Ni) e Perda ao Fogo.

Para os parametros do Random Forest foram utilizadas 100 arvores de decisdo sem
limite de crescimento onde todos os atributos do conjunto de dados sao considerados em cada
selecdao de divisao. Também foi necessario manter o balanceamento de classes para preservar
a proporcao da distribuicao das litologias.

Ressalta-se que a previsao do Random Forest pode gerar inumeras previsoes, € foi
observado que a cada previsao havia uma variagao da distribuig¢do de classes pois o algoritmo
funciona a base de votos que a cada previsao variam. Sendo assim, podem haver pequenas
diferencas entre modelos que podem ser interpretados como amostras que sdo de dificil

classificacao para o algortimo por estarem em zonas transitorias de classes geoquimicas.
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4.1 Graficos RadViz

Na Figura 14 estdo plotadas todas as amostras do depdsito Rio dos Bois. Observa-se que
a distribuicdo geoquimica das amostras do deposito se sobrepde em grande parte deixando
pouco claro o que cada classe representa geoquimicamente. A classe R56 (verde) ¢ a mais
abundante e esta presente no setor de outras trés classes R123, R4 e R7 apenas nao
sobrepondo as classes R8 e U.

Para o conjunto de dados de Treino (Figura 15) observa-se que as classes litologicas se
separam em setores geoquimicos distintos onde o R123 (azul) situa-se em um extremo perto
do ferro e o U (lilas) no outro extremo perto do magnésio tendo ainda uma pequena
sobreposi¢do por parte das litologias R123 com R56 e R8 com U. Essas sobreposi¢des se
devem ao fato de que a transi¢do entre R123 e R56 assim como R8 e U ¢ muito gradativa, e
também porque podem ocorrer mais de uma classe litologica dentro do intervalo médio de 1
metro do testemunho descrito e analisado e, por fim, por que as fases minerais sao
remobilizadas por estruturas, como fraturas e falhas, e condicionamentos intempéricos que
dificultam as distingdes de classe.

Ap6s a previsao do Random Forest, com as amostras de teste, para o modelo 1 € 2 como
visto na Figura 16 e Figura 17, observa-se que ainda hé sobreposicdes entre as classes, porém
as mesmas encontram-se melhor definidas em suas zonas e a sobreposicao da classe R56
(verde) se reduz consideravelmente, podendo assim, classificar melhor as amostras que caiam

em campos sobrepostos. Os dois modelos sao semelhantes apenas com pequenas mudancas.
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Figura 14: Grdfico RadViz de todas amostras do deposito Rio dos Bois com numero de

amostras para cada classe.
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Figura 15: Grafico RadViz das amostras do conjunto de dados Treino com suas respectivas

classes.
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Figura 16: RadViz das amostras do conjunto de dados Teste apos a previsdo para o modelo 1

com numero de amostras para cada classe.
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Figura 17: RadViz das amostras do conjunto de dados Teste apos a previsdo para o modelo 2
com numero de amostras para cada classe.
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4.2 Grificos de frequéncia

Para os graficos de frequéncia, vemos na Figura 18 o eixo y representando a quantidade
de amostras e o eixo x representando a classe litologica do conjunto de dados Teste antes da
previsdo do Random Forest. Nota-se as propor¢des de ocorréncia das classes litologicas. As

classes R7 e R8 apresentam numeros parecidos de frequéncia e as classes U e R4 poucas

ocorréncias.
= ®pi23
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Figura 18: Grdfico de frequéncia das amostras do conjunto de dados Teste antes da previsdo
do Random Forest. O eixo y representa a quantidade de amostras e o eixo x representa a
classe litologica.
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Na Figura 19 vemos a distribuicdo de classes apds a previsao do Random Forest para o
modelo 1, observa-se um aumento da classe U que pode ser por dois fatores. Primeiro, pela
dificuldade do algoritmo entender a diferenca quimica entre R8 e U. Segundo, pela dificil
separagdo das classes pois 0 R8 contém diversos blocos de dunito (U) imersos na matriz do
regolito. Pode ser pelos dois fatores ou por simplesmente ter mais U e a previsdo estar correta.
Nota-se também que o R7 diminui ¢ o R4 aumenta em dimensdes de cerca de 400 amostras
cada um. Na Figura 20 temos a distribuicdo de classes ap6s a previsao pro modelo 2. Pode-se
ver que ha apenas uma leve diferenca do R7 pro R8 em relacdo ao modelo 1, ndo
evidenciando ainda nenhuma diferenga importante entre os modelos.

Nas Figuras 21 e 22 (modelo 1 e 2 respectivamente) vemos que o €ixo X ¢ a quantidade
de amostra das barras sdo correspondentes as classes litologicas antes da previsdo e a cor
corresponde as classes depois da previsdo, podendo assim, ver para quais classes as amostras
foram reclassificadas. Observou-se que uma quantidade perecida de amostras de R123 foram
reclassificadas para R56 e de R56 para R123. Estas duas classes t€m uma zona de
interferéncia que dificulta a distingdo exata delas, podendo ter as duas em um intervalo de 1
metro. Quase um quarto do R8 original foi reclassificado para U. R4 e R56 estavam presentes

em quase todas as classes litologicas.
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Figura 19: Grdfico de frequéncia das amostras do conjunto de dados Teste apos previsdo
para o modelo 1. O eixo y representa a quantidade de amostras e o eixo x representa a classe

litologica.
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Figura 20: Grdfico de frequéncia das amostras do conjunto de dados Teste apos previsdo
para o modelo 2. O eixo y representa a quantidade de amostras e o eixo x representa a classe
litologica.
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Figura 21: Grdfico de frequéncia das amostras do conjunto de dados Teste apos previsdo
para o modelo 1. O eixo y representa a quantidade de amostras, o eixo x representa a classe
litologica antes da previsdo e as cores representam as classes depois da previsdo.
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Figura 22: Grdfico de frequéncia das amostras do conjunto de dados Teste apos previsdo
para o modelo 2. O eixo y representa a quantidade de amostras, o eixo x representa a classe
litologica antes da previsdo e as cores representam as classes depois da previsdo.
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4.3 Matrizes de confusao

As matrizes de confusdo nos informam da quantidade de amostras que estavam
presentes nas classes antes e depois da previsdo. No eixo x estdo as amostras antes da
previsdo, suas classes e a soma do total de amostras. No eixo y estdo as amostras previstas
pelos modelos. Elas complementam as informacgdes descritas na se¢do anterior (4.2) onde
podemos ver a quantidade exata de amostras reclassificadas e suas classes. Os modelos 1 e 2
estdo presentes nas Figuras 23 e 24. A cor azul representa as amostras que continuaram na sua
classe e a vermelha sdo as que foram reclassificadas. A intensidade da cor corresponde a
quantidade de amostras.

647 amostras do R123 original viraram R56 e vice-versa para os dois modelos. Como
visto na secdo anterior R123 e R56 apresentam uma zona de interferéncia com muitas
amostras e isso ocorre com outras classes também. Para as classes R56 com R7 e R7 com RS8
também ha bastante amostras reclassificadas. Isso se deve aos fatores ja comentados que
podem ser amostras de transicdo entre litologias. Os dois modelos se comportam muito
parecidos com algumas flutuagdes pequenas na dimensdo de cerca de 100 amostras (1% do

total de amostras).

Como mencionado anteriormente, as previsdes do Random Forest variam um pouco,
entdo, esta diferenca na proporcao das classes pode ser interpretada apenas como uma dessas
variagdes, onde temos algumas amostras que sdo de dificil classificagdo pelo algoritmo por
representarem zonas geoquimicas transitdrias entre classes. Por isso os dois modelos vao

apresentar pequenas variagoes.



Predicted

R123 R4 R536 R7 RE& u 3

R123 1162 112 714 19 22 2 2031

R4 18 606 121 32 15 0 792

R5 6 647 302 1279 498 46 1 2773

g R7 41 146 558 875 762 29 2411
RE 3 83 46 425 1341 575 2473

u 0 9 1 16 126 131 283

3 1871 1258 2719 1865 2312 738 10763

Figura 23- Matriz de confusdo para o modelo 1.

Predicted
R123 R4 R56 R7 R8 u 3
R123 1274 117 597 24 17 2 2031
R4 21 596 118 41 16 0 792
R56 701 292 1330 415 34 1 2773
g R7 48 114 546 1075 609 19, 2411
R8 5 59 48 534 1371 456 2473
u 1 7 1 28 131 115 283

3 2050 1185 2640 2117 2178 593 10763

Figura 24- Matriz de confusdo para o modelo 2.
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4.4 Graficos boxplot

Foram gerados 4 graficos de boxplot compreendendo os 4 6xidos de metais principais
que compde as amostras: Si, Mg, Fe e Al. Os boxplots da Figura 25 mostra a distribui¢do dos
dados do Teste antes da previsdo. Nas Figuras 26 e 27 vemos os boxplots para amostras
previstas dos modelos 1 e 2. Nota-se que esses ultimos mostram uma distribuicdo mais
uniforme das amostras para as classes em relagdo a Figura 25. E evidente a diminui¢io da
dispersdo dos dados para silica (A), ferro (C) e para magnésio (B) em especial para a classe
R123, mostrando o desempenho do algoritmo de reclassificar as amostras para seus devidos
grupos geoquimicos. Para os dois modelos houveram mudangas expressivas na dispersdo. No
magnésio para a classe U foi observado uma boa diminui¢do na dispersao dos dados. E no
aluminio as classes R56 ¢ R7 aumentaram e diminuiram respectivamente suas médias. Nao

houveram varia¢des expressivas entre os modelos.
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Figura 25: Grafico boxplot de (A) silica, (B) magnésio, (C) ferro e (D) aluminio para todas

as classes litologicas das amostras do conjunto de dados Teste antes da previsdo.
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Figura 26- Grdfico boxplot de (A) silica, (B) magnésio, (C) ferro e (D) aluminio para
todas as classes litologicas das amostras previstas para o modelo 1.
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Figura 27- Grafico boxplot de (A) silica, (B) magnésio, (C) ferro e (D) aluminio para
todas as classes litologicas das amostras previstas para o modelo 2.
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4.5 Distribuicdo do minério

Ap6s a previsdo dos dois modelos foi feita uma analise da distribui¢do das classes por
meio dos graficos de frequéncia para amostras que estdo acima do teor de corte de 1.0% de Ni
e 0.1% de Co. Assim, podemos ver quais sdo as mudangas de volume de minério para todas as
classes previstas pelo Random Forest.

Na Figura 28 temos a distribui¢do de minério com teor de corte 1.0% Ni de todas as
classes para as amostras do conjunto de dados Teste. As Figuras 29 e 30 sdo referentes as
amostras previstas do modelo 1 e 2. Tem-se que as mudangas mais relevantes apds a previsao
s30 a diminui¢ao de amostras consideradas minério pelo teor de corte de 1.0% Ni da classe R7
e um aumento de amostras da classe R123 para os dois modelos, porém, as mudangas mais
expressivas foram para o modelo 2. Estas mudangas nos levam a entender que houve uma
mudanca no volume do tipo de minério diminuindo o silicatico hidratado e aumentando o
oxidado. O modelo 2 reclassifica ainda mais amostras do R56 para o R123.

De acordo com (Golithly, 2010), a classe R123 ndo ¢ uma boa portadora das fases
minerais que hospedam niquel. O grafico boxplot de Ni para amostras do deposito Rio dos
Bois (Figura 31) também evidencia isso mostrando uma média de 0,38% Ni. Entdo, a maior
quantidade de amostras consideradas minério que foram reclassificadas para R123 podem ser
por outros motivos, como a incapacidade do Random Forest de separar certas amostras de
R123 do R56, onde que para o R56 a média do teor foi a mais alta com 0.75% Ni. Foram
analisadas as médias de profundidade no furo das amostras consideradas minério com teor de
corte 1.0% Ni para o conjunto de dados de Teste antes da previsdo (Figura 32) e depois da
previsao para os dois modelos (Figura 33 e 34) por meio dos graficos boxplots. Vé-se que a

média da profundidade das amostras da classe R123 aumenta consideravelmente apds a
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previsdo para os dois modelos nos levando a entender que possivelmente esse aumento na
quantidade de amostras acima do teor de corte que foram reclassificadas para R123 foram
confundidas com amostras da classe R56 que tem média de profundidade um pouco maior.
Apesar da inclusdo do niquel no modelo 2 junto dos outros atributos ndo houveram diferengas
expressivas em relagdo ao modelo 1. Outra possibilidade ¢ de que a classe R123 realmente

tem mais amostras com teor de Ni acima do teor de corte utilizado e o algoritmo evidenciou

elas.
R123
®p4
- RS 6
R7
a0 RE

500

Frequency

o _

R123 R4 RS56 R7 R8

Figura 28: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 1.0% Ni
em cada classe do conjunto de dados Teste.
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Figura 29: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 1.0% Ni
em cada classe do conjunto de dados previstos para o modelo 1.
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Figura 30: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 1.0% Ni
em cada classe do conjunto de dados previstos para o modelo 2.
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Figura 31- Grafico boxplot de Ni para amostras do deposito Rio dos Bois.

Figura 32- Grafico boxplot de profundidade em metros para amostras acima do
teor de corte de 1.0% Ni do conjunto de dados Teste.
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Figura 33: Grdfico boxplot de profundidade em metros para amostras acima do
teor de corte de 1.0% Ni previstas para o modelo 1.

Figura 34: Grdfico boxplot de profundidade em metros para amostras acima do
teor de corte de 1.0% Ni previstas para o modelo 2.
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Na Figura 35 temos a distribuicdo de minério com teor de corte 0.1% Co de todas as
classes para as amostras do conjunto de dados Teste. Nas Figuras 36 ¢ 37 vemos as amostras
previstas do modelo 1 e 2. De primeira nota-se que as amostras da classe R56 diminuem
consideravelmente e as da classe R123 aumentam apos a previsdo do Random Forest. Parece
coerente que as amostras reclassificadas para R123 preencham mais o espago de minério de
colbalto que provavelmente eram amostras da classe R56 que pela quantidade de cobalto
foram reclassificadas. Neste caso o Random Forest parece entender bem a divisdo entre as
amostras da classe R123 e R56 para teor de cobalto, pois a classe litologica R123 hospeda os
maiores teores do deposito como visto na Figura 38 onde vemos o boxplot de Co para as
classes do deposito Rio dos Bois antes da previsao.

Temos que a média (linha vertical azul) do teor de Co (Figura 38) antes da previsdo
para a classe R123 ¢ de cerca de 0.089% Co e para classe R56 ¢ 0.072% Co, apds a previsao
os dois modelos (Figura 39 e 40) apresentaram 0.1% Co para R123 e 0.068 para R56. Este
aumento na média do teor de cobalto pode ser explicado pela boa reclassificacdo de algumas

amostras que anteriormente eram em sua maioria R56 e foram reclassificadas para R123.
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Figura 35: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 0.1% Co
em cada classe do conjunto de dados Teste antes da previsdo.
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Figura 36: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 0.1% Co
em cada classe do conjunto de dados previstos para o modelo 1.
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Figura 37: Grdfico de frequéncia para numero de amostras acima do teor de corte 0.1% Co
em cada classe do conjunto de dados previstos para o modelo 2.

Figura 38: Grdfico boxplot de Co para amostras do deposito Rio dos Bois.



Figura 39: Grdfico boxplot de Co para amostras previstas para o modelo 1.

Figura 40: Grdfico boxplot de Co para amostras previstas para o modelo 2.
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4.6 Mapas de horizontes mineralizados

Na Figuras 41 e 42 estdo os mapas de elevagdo mostrando as amostras dos modelos 1 e
2 que estdo acima do teor de corte de 1.0% Ni. A cor lilas representa amostras de minério
oxidado (R123 e R56) que foram reclassificadas para minério silicatado (R7 e R8). A cor azul
representa o contrario, minério silicatado que foi reclassificado para oxidado.

Observa-se primeiro, uma predominancia de ocorréncias de amostras de cor azul na
porg¢do norte do depdsito onde a elevagcdo ¢ moderada. Nas porg¢des sul e oeste ocorrem mais
amostras de cor lilds onde a elevacdo do terreno ¢ mais alta. Talvez a previsdo do Random
Forest nos mostre um padrdo na formagdo desses depositos em relacdo a sua posi¢do no
terreno. A parte sul estd localizada na borda de um morro acarretando um espessamento do
perfil e uma maior lixiviagdo propiciando melhor desenvolvimento das classes R7 e RS8. Ja
as amostras da classe R123 sdo menos desenvolvidas devido a maior declividade do terreno.
Na parte norte o terreno plano concede melhor desenvolvimento dos horizontes superiores.

A mudanga na espacialidade dos tipos de minério é muito importante para diversas

etapas da exploracdo mineral.
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Figura 41- Mapa de elevagdo com amostras previstas para o modelo 1. A cor lilds
representa amostras de minério oxidado (R123 e R56) que foram reclassificadas para
minério silicatado (R7 e R8). A cor azul representa o contrario, minério silicatado que
foi reclassificado para oxidado.
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Figura 42- Mapa de elevagdo com amostras previstas para o modelo 2. A cor lilds
representa amostras de minério oxidado (R123 e R56) que foram reclassificadas para
minério silicatado (R7 e R8). A cor azul representa o contrario, minério silicatado que
foi reclassificado para oxidado.
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5 CONCLUSAO

O emprego de machine learning em banco de dados se mostra eficiente para diferentes
tipos de andlises, principalmente quando se integra as criteriosas observacdes geologicas
geradas no campo. Com os devidos objetivos, mostra-se um bom empenho na manipulagao de
dados estatisticos para correlacionar diversos tipos de dados para um melhor entendimento
dos casos.

Os modelos previstos nos ajudam a entender melhor a disposi¢do geoquimica das
amostras com suas classes, podendo evidenciar informacgdes acerca das fases minerais
presentes nas litologias do deposito. No caso de minérios, ajudou a entender melhor a relagao
de proporc¢do entre os minérios oxidados e silicatados. Também ajudam para compreender as
relagdes geoquimicas entre as classes e os diferentes fatores geologicos que podem empregar
papéis fundamentais no desenvolvimento do perfil lateriticos e de suas mineralizagdes.

De acordo com os resultados de testes realizados com a inclusdo de um maior niimero
de variaveis como no modelo 2, o Random Forest produziu resultados bem semelhantes ao
modelo 1 que usa apenas 4 variaveis. Houve pequenas variagdes na classificacao de algumas
amostras comparando os dois modelos mas entende-se que o algoritmo enfrenta dificeis
escolhas na andlise de amostras que nao se encaixam exatamente em uma soO classe. Estas
variagoes se podem ser explicadas por que no intervalo de 1 metro do testemunho descrito e
analisado, podem ocorrem mais de uma litologia e zonas de transi¢ao entre elas. Concluimos
que o desempenho dos dois modelos foram muito semelhantes , provando que o Random
Forest funciona bem com muitas varidveis, ou que talvez ele apenas precisa das 4 variaveis

escolhidas no modelo 1 para esses dados.
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Foram realizados testes para a inclusdo de profundidade como um atributo para o
Random Forest. Porém, sua inclusdo gera mais viés pois classes litologicas como R8 estdo
presentes em profundidades baixas onde o furo ndo ¢ profundo e em profundidades altas até
40 metros com o espessamento do perfil. Também foram realizados testes com o algoritmo
ndo supervisionado K-means para 4 elementos onde os clusters ndo corresponderam bem as
classes.

O Random Forest consegue auxiliar na analise de dados dos bancos de dados com
descricdes de campo e laboratério afim de diminuir os erros atribuidos a essas atividades. O
algoritmo conseguiu manter bem o balanceamento das classes para que ndo houvesse viés na
realizac¢do das previsdes.

Concluimos que o emprego do algoritmo Random Forest Classifier na classificagcao das
amostas da base de dados do depdsito de niquel lateritico do Rios dos Bois foi efetivo para
reclassificar e entender melhor a relagdo dos dados e suas varidveis. Podendo ser possivel
aplicar em outras bases de dados para melhor entendimento e modelamento das mesmas.

Para o futuro espera-se continuar com o uso da ferramenta para publicagdes de artigos e

melhor aplica¢do dos métodos.
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