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Resumo

Na industria mineral, o pardmetro mais utilizado para a quantificacéo e avaliacdo do potencial de danos das vibragdes
sismicas geradas por desmonte de rochas é a velocidade de vibracdo de pico de particula (VPP). Vérias iniciativas
foram tomadas, ao longo do tempo, com o intuito de estimar os niveis de VPP. Os rdpidos avangos na tecnologia
computacional fizeram com que sistemas inteligentes se tornassem ferramentas promissoras na estimativa dos
resultados de desmonte de rochas. Nesse contexto, este estudo tem como objetivo avaliar as vibragdes induzidas por
desmontes de rochas por explosivos em uma mina do Quadrilatero Ferrifero por meio de redes neurais artificiais. O
banco de dados foi dividido em amostras de treinamento (70%) e teste (30%) das redes. Considerando a importancia
da selecdo de varidveis de entrada adequadas para o treinamento das redes, diferentes grupos de variaveis input foram
analisados. A arquitetura que demonstrou melhor desempenho considerou a distancia entre o ponto de monitoramento
e detonacdo e a carga maxima por espera como varidveis input. A fim de comparar o desempenho da rede neural com
o0 desempenho de modelos empiricos e de regressdao multipla, os mesmos dados foram utilizados. Por fim, 0 modelo
de redes neurais se mostrou superior as equagdes empiricas e & regressdo multipla em termos do coeficiente de
determinacdo (R2) e da raiz do erro quadratico médio (RMSE) para os dados medidos e preditos. Além disso,
demonstrou-se a importancia da selecdo das variaveis de entrada adequadas para a estimacdo de VPP por meio de
redes neurais.

Palavras-chave: Velocidade de vibracdo de pico de particula; Vibragdes sismicas; Desmonte de rochas por
explosivos, Redes neurais artificiais; Equacfes empiricas.

Abstract

The peak particle velocity is the most commonly utilized metric in the mineral sector for quantifying and evaluating
the damage potential of blast-induced ground vibration (PPV). Over time, initiatives have been conducted with the
goal of measuring PPV levels. Intelligent systems are potential methods for estimating rock blasting results, due to
significant improvements in computer technology. In this regard, the goal of this research is to use artificial neural
networks to evaluate seismic vibrations caused by rock blasting with explosives in a mine in Quadrilatero Ferrifero.
The database obtained in the field was separated into training (70%) and test (30%) samples. Different groups of
variables were examined considering the necessity of selecting appropriate input variables for neural network training.
The distance between the monitoring and detonation points, as well as the maximum charge per delay, were input
variables in the network that performed best. The same database was used to compare the performance of neural
networks with the performance of empirical and multiple regression models. Finally, in terms of coefficient of
determination (R2) and root mean square error (RMSE) for measured and predicted data, the neural network model
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outperformed empirical equations and multiple regression. Furthermore, the importance of choosing the right input
variables when using neural networks to estimate PPV was demonstrated.

Keywords: Peak particle velocity; Blast-induced ground vibration; Rock blasting; Artificial neural network;
Empirical equations.

Resumen

En la industria minera, el pardmetro mas utilizado para la cuantificacién y evaluacién del dafio potencial de las
vibraciones sismicas generadas por la voladura de rocas es la velocidad maxima de vibracion de particulas (VPP). Se
han tomado varias iniciativas con el objetivo de estimar los niveles de VPP. Los rapidos avances en la tecnologia
informatica han convertido a los sistemas inteligentes en herramientas prometedoras para estimar resultados de las
voladuras de rocas. En este contexto, este estudio tiene como objetivo evaluar las vibraciones inducidas por la
voladura de rocas con explosivos en una mina en el Quadrilatero Ferrifero por medio de redes neuronales artificiales.
La base de datos se dividid en muestras de entrenamiento (70%) y prueba (30%) de las redes. Considerando la
importancia de seleccionar variables adecuadas para el entrenamiento de redes, se analizaron diferentes grupos de
variables de entrada. La arquitectura que demostr6 mejor desempefio considerd la distancia entre el punto de
monitoreo y detonacién y la carga maxima por retardo como variables input. Para comparar el desempefio de la red
neuronal con el desempefio de modelos empiricos y de regresién mdaltiple, se aplic6 la misma base de datos.
Finalmente, el modelo de red neuronal demostré ser superior a las ecuaciones empiricas y la regresién multiple en
términos de coeficiente de determinacion (R?) y raiz del error cuadratico medio (RMSE) para los datos medidos y
predichos. Ademas, se demostro la importancia de seleccionar las variables de entrada adecuadas para estimar el VPP
por medio de redes neuronales.

Palabras clave: Velocidad méaxima de vibracion de particulas; Vibraciones sismicas; Voladura de rocas con
explosivos, Redes neuronales artificiales; Ecuaciones empiricas.

1. Introducéo

No desmonte de rochas, a liberagdo controlada da energia do explosivo tem como objetivo fundamental fragmentar e
extrair o minério do macico rochoso. Esse método tem se mostrado a forma mais eficiente de se alcancar uma granulometria ou
tamanho adequado de material rochoso para o carregamento e transporte, principalmente quando se trata de materiais com
resisténcia moderada a alta. No entanto, somente parte da energia do explosivo é efetivamente aproveitada para o desmonte do
material. A energia remanescente € responsavel pela geracdo de efeitos indesejaveis tais como vibragdes sismicas,
ultralancamentos de fragmentos rochosos, poeira, sobrepressdo atmosférica, ruidos e outros. Dentre esses, as vibragdes
sismicas do terreno se destacam pelo seu potencial de afetar o bem-estar da populagéo no seu entorno, bem como a estabilidade
e a integridade do macigo rochoso e de estruturas como barragens, pilhas de estéril, construges civis e outras.

Na industria mineral, o pardmetro utilizado comumente para a quantificacdo e avaliacdo da potencialidade de danos
das vibraces sismicas é a velocidade de vibracdo de pico de particula (VPP). A VPP é medida por meio de sismégrafos em
trés componentes ortogonais entre si: vertical, transversal e longitudinal ou radial. A norma ABNT NBR 9653:2018 (horma
vigente no Brasil para regular as vibrages sismicas causadas por detonagfes proximas a areas urbanas) define a VPP como o
maior dos trés valores maximos obtidos para cada uma das componentes de velocidade de vibragdo durante determinado
intervalo de tempo.

A magnitude das vibragGes sismicas depende de pardmetros de desmonte, parametros geomecanicos e geoldgicos do
maci¢o rochoso, assim como da distancia entre o ponto de detonacdo e o ponto de monitoramento (Trigueros et al., 2017).
Vérias iniciativas com o intuito de estimar os niveis de vibragdes gerados a partir de desmontes de rocha por explosivos foram
tomadas ao longo do tempo, incluindo: ensaios de campo, métodos empiricos e técnicas computacionais avangadas.

Os inameros fatores que influenciam a geracdo das vibracfes estdo associados ao periodo extremamente curto da
passagem da onda provocada pela detonacéo de explosivos; as condicdes de anisotropia e heterogeneidade do macigo rochoso;
e a complexa dissipagdo da energia proveniente do desmonte. Tais fatores fazem com que a estimativa das vibragdes sismicas,
por meio de ensaios de campo ou laboratério, se torne uma tarefa complexa. Apesar de mais acurada que outras técnicas, 0s
ensaios de campo acabam apresentando custos significativos e longos dispéndios de tempo.

Duvall e Petkof (1958), Langefors e Kihlstrom (1963), Ambraseys-Hendron (1968), Roy (1991) e outros autores
2


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i11.34020

Research, Society and Development, v. 11, n. 11, 576111134020, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i11.34020

propuseram diferentes modelos empiricos que sdo largamente aplicados na estimacdo da VVPP. Trata-se de uma metodologia de
baixa complexidade e baixo custo. No entanto, de maneira geral, as estimativas obtidas sdo bastantes conservadoras,
impactando nos limites de carga de explosivos a serem utilizadas em desmontes de producgdo (Ainalis et al., 2017).

Os rapidos avangos na tecnologia computacional fizeram com que sistemas inteligentes se tornassem ferramentas
promissoras na estimativa dos niveis de VPP. Nesse contexto, técnicas de soft computing tais como redes neurais artificiais
(Bayat et al., 2020; Rezaeineshat et al., 2020), algoritmos genéticos (Ataei & Sereshki, 2017; Dehghani & Beiromvand, 2019),
maéaquina de vetor suporte (Longjun et al., 2011; Li et al., 2012), random forest (Longjun et al., 2011; Zhou et al., 2020) e
adaptive neuro-fuzzy inference system (Iphar et al., 2008; Armaghani et al., 2015) tém sido amplamente aplicadas para a
predicdo de vibrac6es sismicas induzidas por desmonte de rochas.

As redes neurais foram desenvolvidas ao longo da década de 1980. Apesar de serem um ramo relativamente novo da
inteligéncia artificial, elas tém apresentado bom desempenho para a simulacéo de problemas complexos, incluindo a estimacéo
de vibrac@es originadas a partir de desmontes por explosivos. Khandelval e Singh (2006), Khandelval e Singh (2009), Monjezi
et al. (2011), Rajabi e Vafaee (2019), Yan et al. (2020) e uma série de outros estudos confirmam que as redes neurais podem
superar as técnicas estatisticas e empiricas para a estimativa de vibragcBes. Conforme pode ser observado na Tabela 1,
diferentes estudos consideraram diferentes conjuntos de varidveis “inputs” para a predigdo de vibragdes sismicas por meio de
redes neurais. Nesses estudos, os pesquisadores aplicaram variadas quantidades de camadas e neurdnios ocultos a fim de

garantir a acuracidade da predicéo (Yan et al., 2020).

Tabela 1. Variaveis de entrada consideradas em redes neurais para predi¢do de vibragoes.

Referéncia Variéveis de entrada R2
Khandelwal e Singh (2009) A, Bl, D, Ey, Hf, P, E, Vp, VOD, Q 0,99
Monjezi et al. (2011) Hf, T, D, Q 0,95
Khandelwal et al. (2011) D,Q 0,92
Mohamed (2011) D,Q 0,94
Mohamednejad et al. (2012) D,Q 0,85
Monjezi et al. (2013) D,Q,CT 0,93
Ghoraba et al. (2016) D,Q 0,91
Rajabi e Vafaee (2019) D, Q 0,96
Rezaeineshat et al. (2020) A E, D, Q,RQD 0,90

Nota: Altura do furo (Hf); tampdo (T); distancia entre o ponto de monitoramento e detonacédo (D);
carga maxima por espera (Q); carga total (CT); afastamento (A); espacamento (E); Rock quality
designation (RQD); Blastability Index (Bl); mddulo de Young (Ey); coeficiente de Poisson (P);
velocidade da onda P (Vp), velocidade de detonacdo (VOD). Fonte: Autores.

Nesse contexto, a estimativa de vibragGes sismicas induzidas por desmonte de rochas por explosivos, com o auxilio de
redes neurais artificiais, se mostra como uma metodologia que pode contribuir para o entendimento e o controle dos impactos
gerados a partir dos desmontes de rochas. Este estudo, portanto, propde avaliar as vibragdes geradas por desmontes de rochas
em uma mina do Quadrilatero Ferrifero, proxima a uma comunidade, através de redes neurais artificiais. Os resultados obtidos
pelas redes neurais foram comparados a estimativas realizadas por meio de modelos empiricos e de regressdo mdltipla. Para
avaliar o desempenho dos diferentes modelos analisados, os valores de VPP preditos foram comparados aos valores medidos

in-situ.

2. Metodologia

A estratégia de pesquisa adotada neste estudo foi a de modelagem e simulagdo, que tem como um de seus objetivos
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obter informacgdes sem incomodar o sistema atual (Turrioni & Mello, 2012). Quanto a sua natureza, esta pesquisa € do tipo
aplicada uma vez que apresenta interesse pratico. Ja quanto ao seu objetivo, caracteriza-se como uma pesquisa descritiva visto
que visa estabelecer relagbes entre variaveis. Por fim, trata-se de uma pesquisa quantitativa no que se refere a forma de abordar
0 problema.

A fim de estimar os niveis de vibragdes induzidas por desmontes de rocha por explosivos, este estudo comparou 0s
resultados de equacdes empiricas, modelos de regressdo mdaltipla e redes neurais artificiais. Para a aplicacdo da metodologia foi
utilizado o software R, v. 4.1.1 (R Project, 2021). Esse software, de licenca livre, foi escolhido em virtude de possuir uma

enorme gama de pacotes ja desenvolvidos para a conducao das andlises e por apresentar bom desempenho grafico.

2.1 Banco de dados

O banco de dados foi coletado por Silveira (2017) em uma mina localizada a sudeste de Belo Horizonte e encaixada
na porcdo leste do Quadrilatero Ferrifero, Minas Gerais, Brasil, conforme demonstrado na Apds o tratamento dos outliers
realizado por Silveira (2017), o banco de dados passou a ser composto por 132 observagfes. Cada observacéo apresenta dados
de VPP (mm/s) e de distancia do ponto de detonacdo ao ponto de monitoramento (D), assim como dos parametros de
desmonte, incluindo carga méaxima por espera (Q), afastamento (A), espacamento (E), altura do furo (Hf), subperfuracéo (S),
tampdo (T), nimero de furos (Nf) e razdo de carregamento (RC). Os parametros do plano de desmonte para cada um dos 10
desmontes realizados podem ser observados na Tabela 2.

Ao analisar dados multivariados é importante observar os valores extremos considerando todas as variaveis do banco
de dados de maneira conjunta. Nesse estudo, a verificacdo da presenca de outliers multivariados foi realizada considerando a
distancia de Mahalanobis (D?). A D? é uma medida de distancia entre as observacdes, que mostra o qudo longe cada
observacgdo estd em relagdo ao centro da distribuicdo das observagdes, levando em consideracdo todas as variaveis e suas
covariancias (Hair et al., 2005). Um valor elevado de distancia de Mahalanobis para um dado pode indicar um possivel outlier
multivariado.

. A proximidade existente entre a mina e uma comunidade local, que pode ser observada na Figura 2, justifica a

necessidade de se estimar as vibracdes sismicas induzidas pelos desmontes de rochas por explosivos realizados na mina.

Figura 1. Localiza¢do da mina.
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Fonte: Silveira (2017).

As campanhas de monitoramento dos niveis de VPP ocorreram durante a execugdo de 10 desmontes de rochas, no
intervalo de 10 a 19 de maio de 2016, utilizando explosivos do tipo emulsdo Fortis Advantadge, e com o auxilio de 20
sismdgrafos GEOSONICS®, modelo SSU 3000 EZ + (Navarro Torres et al., 2018). Os pontos de monitoramento se
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localizavam em parte da lavra, em area existente entre a lavra e a comunidade e na prépria comunidade préxima a mina,
conforme pode ser visto na Figura 2.

Apo6s o tratamento dos outliers realizado por Silveira (2017), o banco de dados passou a ser composto por 132
observacBes. Cada observacdo apresenta dados de VPP (mm/s) e de distdncia do ponto de detonagdo ao ponto de
monitoramento (D), assim como dos parametros de desmonte, incluindo carga maxima por espera (Q), afastamento (A),
espacamento (E), altura do furo (Hf), subperfuracgdo (S), tampao (T), nimero de furos (Nf) e razdo de carregamento (RC). Os
parametros do plano de desmonte para cada um dos 10 desmontes realizados podem ser observados na Tabela 2.

Ao analisar dados multivariados é importante observar os valores extremos considerando todas as variaveis do banco
de dados de maneira conjunta. Nesse estudo, a verificacdo da presenca de outliers multivariados foi realizada considerando a
distancia de Mahalanobis (D?). A D? é uma medida de distancia entre as observacdes, que mostra 0 quio longe cada
observacdo estd em relagcdo ao centro da distribuicdo das observagdes, levando em consideracdo todas as variaveis e suas

covariancias (Hair et al., 2005). Um valor elevado de distancia de Mahalanobis para um dado pode indicar um possivel outlier

multivariado.
Figura 2. Localizacdo dos sismografos durante os dois primeiros dias de monitoramento.
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Fonte: Silveira (2017).
Tabela 2. Parametros do plano de desmonte.

Desmonte Q (kg) A (m) E (m) Hf (m) S (m) T (m) Nf RC (g/t)
1 1250 4,3 5 10,2 2,4 5 5 373,55
2 2000 4,2 5 12 0,7 5,8 8 352,5
3 1500 44 5,2 12 1 5,2 5 416,8
4 1750 4,3 5 11,5 1 55 6 410
5 1000 4,2 4,9 11,5 1 5,2 4 363,9
6 1400 4 4,6 12,4 1 5,2 4 506,3
7 1600 4 4,5 11 0,4 5,1 5 534,7
8 1350 4 4,6 11,5 0,5 5,1 6 534,7
9 2100 4,2 4,5 12,1 11 5,6 4 290,8
10 800 4,1 4,6 10,7 0,4 5,1 5 471,5

Fonte: Adaptado de Silveira (2017).

Em seguida, uma analise exploratdria dos dados foi realizada. As estatisticas basicas dos dados, assim como suas

distribuicOes e as correlages de Pearson existentes entre as varidveis do banco de dados, sdo apresentadas. Além disso, com 0
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intuito de verificar a existéncia de correlacdes significantes entre as varidveis, o teste de esfericidade de Bartlett (1951) foi
aplicado.

Para a estimacdo dos diferentes modelos, o banco de dados foi, previamente, dividido em amostras de treino e teste
por meio do método hold-out, também conhecido como validagao simples (Burger, 2018). A divisdo do banco foi realizada de
maneira aleatéria, considerando a pratica comum para particdo do banco de dados: 70% das observagGes para treino e 30%
para teste.

A fim de evitar o problema de overfitting na rede neural, a amostra de treino foi utilizada para o treinamento da rede
neural, enquanto a amostra de teste teve como objetivo validar o modelo gerado. Ja nos modelos de regressdo multipla e nas
equacdes empiricas, o conjunto de treinamento forneceu os coeficientes de regressdo e as amostras de teste foram utilizadas
apenas para comparacao com a rede neural. Vale destacar que o conjunto de teste ndo foi apresentado as redes neurais na fase

de treinamento, tampouco aos modelos empiricos e de regressdo mdltipla na fase de obtengdo dos coeficientes de regresséo.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, do inglés artificial neural network (ANN), sdo ferramentas inteligentes que permitem
analisar problemas complexos e ndo-lineares. Essa técnica tem a capacidade de generalizar uma solugéo a partir de padrées
presentes em uma amostra de treino. Uma vez que a rede € treinada a partir de um banco de dados com amostras suficientes,
predicBes podem ser realizadas com base na aprendizagem adquirida.

As redes neurais sdo constituidas por neurdnios artificiais, organizados hierarquicamente em camadas, que procuram
simular a forma, o funcionamento e as fun¢BGes de neurdnios bioldgicos. Eles sdo responsdveis pelo processamento da
informagdo em uma rede neural e seu funcionamento basico consiste em somar valores de entradas ponderados e aplicar uma
funcdo de ativacéo.

A Figura 3 demonstra a comparagdo entre um neurdnio biolégico e um neur6nio artificial. As entradas do neur6nio
artificial (correspondentes aos dendritos dos neurbnios bioldgicos) sdo representadas pelas varidveis x,. J& as ligacBes
sindpticas entre os axdnios dos outros neurdnios e os dendritos desse sdo representadas pelos pesos wy . A funcdo de ativacdo
¢ pode assumir varias formas no neurdnio artificial, de forma a permitir a identificacdo das relagGes lineares e ndo-lineares
entre as variaveis de entrada e saida, além de restringir a amplitude do intervalo de saida do neur6nio (Haykin, 2001). Essas
funcbes sdo responsaveis por processar o somatério das entradas ponderadas pelos seus respectivos pesos, para produzir a
saida final do neurénio yx. O valor dessa saida é enviado aos demais neur6nios. Os pesos dos neurbnios artificiais apds o

processo de aprendizagem armazenam o conhecimento adquirido pela rede (Santos, 2013).

Figura 3. Comparacao entre a) um neurdnio bioldgico e b) um neur6nio artificial.
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Existem diversas arquiteturas de redes neurais, incluindo as redes Perceptrons Multicamadas, do inglés multilayer
perceptron (MLP). As redes MLP sdo redes do tipo feed-foward, em que a informacdo de entrada e os céalculos fluem em
sequéncia linear até a saida (forward calculation). Dessa forma, a saida de uma camada é usada como entrada para a proxima
camada, sem a presenca de loops.

As redes MLP sdo formadas por multiplas camadas. A primeira camada é a camada de entrada (input) que recebe as
informagdes das variaveis explicativas, enquanto a Ultima camada é a camada de saida (output) que recebe os resultados. As
camadas intermediérias sdo denominadas ocultas e 0 nimero de neur6nios que a constituem deve ser definido com base na
complexidade do problema.

Antes de ser aplicada para interpretar novas informacfes, a rede precisa ser treinada por meio de algoritmos de
aprendizagem. O procedimento de aprendizagem por retropropagacao, do inglés backpropagation, pode ser aplicado para redes
feed-forward. Esse algoritmo é baseado no gradiente descendente e o aprendizado é realizado por meio de ajuste iterativo dos
pesos da rede com o intuito de minimizar as diferengas entre a saida atual e a saida esperada.

Diversos autores concordam que, dentre os diversos algoritmos para treinamento disponiveis, o feed-foward back-
propagation se mostra como uma técnica versatil e robusta, comumente utilizada para a solu¢do de problemas ndo-lineares
(Khandelwal & Singh, 2009; Monjezi et al., 2011; Yan et al. 2020). Dessa forma, com o intuito de estimar redes neurais para
predicdo de VPP, neste estudo optou-se por trabalhar com o pacote neuralnet no aplicativo R (Fritsch & Giinther, 2008), que
possui funcBes que permitem treinar redes neurais feed-foward a fim de aproximar correlacbes ndo-lineares complexas. Para
estimar os modelos de redes neurais, 0 conjunto de treinamento, contendo 70% das observaces do banco de dados, foi
utilizado.

Selecionar adequadamente as variaveis para a estimagdo da rede neural é considerada uma boa pratica a fim de reduzir
a complexidade do modelo e evitar problemas como multicolinearidade e overfitting. Dessa forma, dois grupos de variaveis
foram avaliados como dados input para as redes neurais nesta pesquisa. O grupo A é constituido por todas as variaveis do
banco de dados disponibilizado por Silveira (2017), as quais sdo: D, Q, A, E, Hf, S, T, Nf e RC. Ja o grupo B é constituido
somente pelas varidveis D e Q que podem facilmente ser monitoradas em campo e que, ha décadas, j& sdo reconhecidas como
variaveis significantes na estimagdo de VPP, sendo utilizadas nos modelos empiricos.

Tanto para o grupo A quanto para 0 grupo B de varidveis, os algoritmos de aprendizagem testados foram

retropropagacgdo resiliente com retrocesso de peso (rprop+, resilient backpropagation with weight backtracking) e
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retropropagacdo resiliente sem retrocesso de peso (rprop-, resilient backpropagation without weight backtracking). Ja as
funcbes de ativacdo avaliadas foram a funcdo sigmoide logistica (logistic) e a tangente hiperbdlica (tanh, tangent
hyperbolicus). As estruturas das redes analisadas apresentavam 1 camada oculta, em que a quantidade de neurdnios variava de

1 a 9 neurdnios, conforme mostrado na Figura 4.

Figura 4. Diferentes estruturas de redes neurais avaliadas.

A) input: D, Q, A, E, Hf, S, T, Nfe RC B)input: De Q
output: VPP output: VPP

B2,

——=201 VPP

—— 1 camada oculta com 1 a 9 neurdnios -—‘

Fonte: Dados originais da pesquisa.

2.3 Regressao multipla
A regressdo maltipla tem como objetivo estabelecer a relagdo entre uma variavel dependente (YY) e mdltiplas variaveis
preditoras (X) ao mesmo tempo (Hair et al., 2005). Quando a relagdo entre a varidvel Y e as k variaveis X é expressa
linearmente, esta é chamada de regressdo linear multivariada e pode ser representada como (Hair et al., 2005; Favero &
Belfiore, 2017):
Y = By + BX,+ 5 X+ + S X + U (8]

em que U, é o termo de erro e Po e Pk representam, respectivamente, o intercepto e os coeficientes de cada variavel e podem ser

obtidos a partir do método dos minimos quadrados ordinarios (Favero & Belfiore, 2017).

No entanto, em situagdes em que a variavel Y ndo seja expressa por um comportamento linear das varidveis X,
modelos ndo-lineares devem ser avaliados. As relagdes entre varidveis podem ocorrer por meio de diversas formas funcionais
ndo-lineares. Sendo assim, ao estimar os modelos de regressdo, as diferentes formas funcionais devem ser consideradas, para
que haja a descrigdo matematica mais aproximada do comportamento dos diferentes fendmenos.

Para obter a forma funcional mais adequada ao fenémeno em estudo, a transformacéo de Box-Cox foi aplicada nessa
andlise. Essa técnica tem como objetivo auxiliar no processo de estimacdo de regressdes ndo-lineares por meio da

transformac&o das varidveis. Para a transformacdo da variavel dependente, utiliza-se a equagdo (Box e Cox, 1964):

}'_

N ARy

y'=41 2 2
Iny, 1=0

em que A é o pardmetro de Box-Cox que pode variar entre -oo ¢ +oo. O valor do parAmetro de Box-Cox sera aquele que
maximiza a aderéncia a normalidade da distribuicdo da nova variavel transformada gerada a partir da varidvel dependente

original (Favero e Belfiore, 2017).
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A fim de selecionar e eliminar do modelo de regressdo as varidveis que ndo se mostram significantes para a
determinacdo da VPP, utilizou-se o procedimento stepwise. Esse procedimento auxilia na selecdo do modelo com base no
Akaike’s Information Criterion (AIC; Akaike, 1973) e se caracteriza como uma ferramenta que identifica o subconjunto Gtil de
varidveis preditoras. Sistematicamente, a variavel mais significativa é adicionada ou a varidvel menos significativa é removida
durante cada etapa.

Neste estudo, o conjunto de treinamento foi utilizado a fim de obter os pardmetros do modelo de regressdo maltipla

para a estimacdo das vibragdes sismicas induzidas por desmonte de rochas.

2.4 Equagdes empiricas

Diferentes modelos empiricos foram propostos ao longo do tempo por diversos pesquisadores para predizer os niveis
de velocidade de pico de particula induzidos por desmonte de rochas (Tabela 3). Tais modelos, também chamados de lei de
atenuacdo ou lei de propagacdo das vibracGes, permitem analisar como as vibragGes sismicas sdo atenuadas a medida que se

afastam de seu ponto de origem.

Tabela 3. Alguns modelos empiricos propostos por diferentes pesquisadores.

Pesquisadores Modelos empiricos
Duvall e Petkof (1958) VPP = K(D/\/Q)
Langefors e Kihlstrom (1963) VPP = K(\/Q/DZH)B
Equacéo geral VPP = KD BQ*
Ambraseys-Hendron (1968) VPP = K(D/QUS)_B
Indian Standard (1973) VPP = K(Q/Dm)B
Preditor CMRI (Roy, 1991) VPP = n+K(D//Q)

Fonte: Dados originais da pesquisa.
Os parametros K, n, B e A observados nas leis de atenuacdo apresentadas na Tabela 3 sdo constantes relativas a

litologia local e aos parametros do desmonte de rochas. Essas constantes podem ser facilmente determinadas a partir de
medidas de campo por meio de regressao linear ou ndo-linear. Nesta pesquisa, 0 conjunto de dados de treinamento foi aplicado

para a obtencdo das constantes locais.

2.5 Comparacdo entre modelos

Conforme detalhado anteriormente, todos os modelos gerados foram estimados a partir do banco de dados de
treinamento. Os dados de teste, por sua vez, foram utilizados com o intuito de comparar os resultados dos modelos empiricos e
de regressdo maltipla com os resultados das redes neurais. Os parametros utilizados para a avaliagdo do desempenho dos
diferentes modelos gerados foram o coeficiente de determinagdo (R2) entre os dados medidos e os dados previstos e o calculo
da raiz do erro quadratico médio, do inglés, root mean square error (RMSE).

O coeficiente de determinacdo (R2) representa a propor¢do da variacdo amostral da variavel dependente que é
explicada pelas variaveis preditoras. O R, que pode ser utilizado como uma medida do grau de ajuste do modelo proposto,

varia de 0 a 1 e é determinado pela equagéo:
AR

RZ: n = n
Z(Yi —?)2+Z(ui>2

@)
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em que Yi representa o valor estimado para cada observaco i da amostra, Y é a médiade Y e u, é o termo de erro. Quanto

mais proximo de 1 for o R2, maior sera o grau de ajuste do modelo e maior a proporgao da variagdo da variavel dependente é
descrita pelas variaveis explicativas.

A raiz do erro quadratico médio representa a magnitude tipica do erro e é utilizada a fim de mensurar a precisao da

st = [F5 vy 0

em que Y; equivale ao valor de Y de cada observacdo i e n se refere ao nimero de observagdes presentes na amostra. O RMSE

previsdo. O RMSE pode ser obtido por:

pode variar de 0 a infinito, sendo que O representa o valor para a previsao perfeita.

3. Resultados e Discussao
3.1 Banco de dados

A partir da andlise de outliers multivariados por meio da distancia de Mahalanobis foi possivel identificar a existéncia
de um dado discrepante em relagdo ao restante do banco de dados. Conforme pode ser observado na Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada., o dado 65 apresenta uma distancia de Mahalanobis significativamente grande em relacdo aos
demais dados do banco de dados e foi identificado como um outlier multivariado.

A partir da Tabela 4, observa-se que o dado 65 é o ponto em que foi obtido o maior valor de vibracdo de pico de
particula (VPP = 15,88 mm/s). Tal fato se mostra coerente com a realidade, uma vez que o ponto se encontra a menor distancia
entre o ponto de monitoramento e o ponto de detonacdo (D = 100,96 m), onde de fato sdo esperados maiores valores de VPP.
No entanto, uma vez que o dado 65 € a Unica observacdo com VPP superior a 6,67 mm/s, enquanto todas as demais 131
observacdes sdo inferiores a esse valor, essa faixa de valores de VPP ndo é devidamente amostrada no banco de dados. Logo, 0
dado 65 foi excluido do banco de dados para a estimacgao dos modelos de predicdo de VVPP.

A Tabela 5 indica as variaveis que compdem o banco de dados, assim como suas estatisticas basicas. Na Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada., é possivel visualizar as distribuicfes de cada uma das variaveis, assim como as correlacdes
lineares de Pearson entre elas. Um ponto de atencdo a ser considerado ao analisar os modelos que serdo gerados a seguir, no
entanto, refere-se a alta correlac@o existente entre algumas varidveis preditoras (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.).
Correlagdes significativas entre varidveis independentes levam a multicolinearidade, podendo afetar negativamente as
predicBes da varidvel dependente. Portanto, a adequada selecdo de varidveis para a estimagdo de modelos se mostra como uma

importante ferramenta.

Figura 5. Anélise de outliers multivariados por meio da distancia de Mahalanobis.
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80
|

60

Distancia de Mahalanobis

Elementos amostrais

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Tabela 4. Observacéo 65.

Desmonte VPP (mm/s) D (m) Qkg) AmM E@mM) Hf(mM) S@m) T(m) Nf RC (g/t)

6 15,88 100,96 1400 4 4,6 12,4 1 52 4 506,3

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Tabela 5. Pardmetros de input e output dos modelos.

Parametros Simbolo Min - Max Média Desvio padréo Unidade

Numero de furos Nf 4-8 5,21 1,14 -
Afastamento A 4,00 - 4,40 4,17 0,14 m
Espagamento E 4,50-5,20 4,79 0,24 m
Tampao T 5,00 - 5,80 5,27 0,24 m
Subperfuracao S 0,40-2,40 0,93 0,54 m
Altura do furo Hf 10,20 - 12,40 11,48 0,64 m
Carga méxima por furo Q 800 - 2100 1460 394,40 kg
Distancia D 239,6 — 1954,6 955,2 414,17 m
Razéo de carregamento RC 290,8 - 534,7 427,5 79,55 gt
Velocidade de particula de pico VPP 0,19 - 6,67 1,23 1,16 mm/s

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

A fim de verificar se 0 banco de dados multivariado em andlise apresenta correlagdes significantes entre as variaveis,
o teste de esfericidade de Bartlett (1951) foi utilizado. O resultado do teste, que consiste em comparar a matriz de correlagdo
das varidveis a uma matriz identidade, € apresentado na Tabela 6. Uma vez que o p-valor se aproxima de zero, existe
correlacdo suficiente entre os dados e conclui-se que o banco de dados é adequado para aplicacdo de técnicas de estatistica
multivariada.

Para a estimacéo dos diferentes modelos, dos 131 elementos constituintes do banco de dados em anélise, 91 (70%)
foram selecionadas aleatoriamente para constituir o conjunto de dados de treino. As demais 40 observacdes (30%) foram

utilizadas como conjunto de teste.

Figura 5. CorrelagGes lineares entre as variaveis.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Tabela 6. Resultado do teste de Bartlett (1951).

Medida Resultados
Qui-quadrado (32) 1107,546
Graus de liberdade (df) 45
p-valor 1,32 x 202

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

3.2 Redes Neurais Artificiais
A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para as diferentes arquiteturas de redes neurais avaliadas para o grupo A de
variaveis de entrada (D, Q, A, E, Hf, S, T, Nf e RC), enquanto a Tabela 8 traz os resultados obtidos para o grupo B (D € Q).
Percebe-se que, quando o grupo A de varidveis é considerado como input, a arquitetura A4 apresentou desempenho
superior as demais arquiteturas para o conjunto de teste com R2 de 0,80 e RMSE de 0,57. Ela conta com 4 neur6nios na
camada oculta e considerou a funcdo de ativagdo sigmoide logistica (logistic) e o algoritmo de aprendizagem de

retropropagacéo resiliente com retrocesso de peso (rprop+).

Tabela 7. Resultados das redes neurais com o grupo A como variaveis de entrada.

Variaveis de entrada: Grupo A
(D, Q, A E, Hf, S, T, Nfe RC)

Id Algoritmo de Fungéo de Neurdnios na camada Treinamento Teste
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aprendizagem Ativacédo oculta R2 RMSE R2 RMSE
Al rprop+ logistic 1 0,83 0,47 0,75 0,65
A2 rprop+ logistic 2 0,86 0,43 0,77 0,62
A3 rprop+ logistic 3 0,86 0,43 0,77 0,62
A4 rprop+ logistic 4 0,88 0,40 0,80 0,57
A5 rprop+ logistic 5 0,90 0,37 0,72 0,65
Ab rprop+ logistic 6 0,96 0,24 0,20 4,25
AT rprop+ logistic 7 0,95 0,26 0,42 1,11
A8 rprop+ logistic 8 0,96 0,24 0,29 2,01
A9 rprop+ logistic 9 0,98 0,18 0,17 2,07
Al0 rprop+ tanh 1 0,83 0,47 0,75 0,65
All rprop+ tanh 2 0,84 0,47 0,76 0,63
Al2 rprop+ tanh 3 0,84 0,46 0,75 0,64
Al3 rprop+ tanh 4 0,87 0,42 0,79 0,57
Al4 rprop+ tanh 5 0,89 0,38 0,55 0,94
Al5 rprop+ tanh 6 0,92 0,33 0,62 0,89
Al6 rprop+ tanh 7 0,92 0,32 0,58 0,91
Al7 rprop+ tanh 8 0,97 0,20 0,17 1,57
Al18 rprop+ tanh 9 0,97 0,19 0,10 2,42
Al9 rprop- logistic 1 0,83 0,47 0,75 0,65
A20 rprop- logistic 2 0,86 0,43 0,77 0,61
A2l rprop- logistic 3 0,84 0,46 0,75 0,65
A22 rprop- logistic 4 0,88 0,40 0,73 0,65
A23 rprop- logistic 5 0,95 0,27 0,19 2,75
A24 rprop- logistic 6 0,89 0,38 0,71 0,64
A25 rprop- logistic 7 0,95 0,26 0,33 1,36
A26 rprop- logistic 8 0,97 0,21 0,17 1,52
A27 rprop- logistic 9 0,97 0,21 0,33 1,85
A28 rprop- tanh 1 0,83 0,47 0,75 0,65
A29 rprop- tanh 2 0,84 0,46 0,77 0,61
A30 rprop- tanh 3 0,84 0,46 0,75 0,64
A3l rprop- tanh 4 0,86 0,43 0,72 0,65
A32 rprop- tanh 5 0,88 0,39 0,69 0,74
A33 rprop- tanh 6 0,87 0,42 0,69 0,69
A34 rprop- tanh 7 0,90 0,36 0,57 0,85
A35 rprop- tanh 8 0,96 0,24 0,25 1,94
A36 rprop- tanh 9 0,97 0,20 0,06 2,09

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Para o grupo B de variaveis, B12 e B30 foram as arquiteturas que apresentaram o melhor desempenho em termos de
coeficiente de determinacdo com R2 de 0,92 e de raiz do erro quadratico médio com RMSE de 0,40. Ambas as arquiteturas
possuiam 3 neurdnios na camada oculta e funcdo de ativacdo tanh. J& no que se refere a algoritmo de aprendizagem, a
arquitetura B12 aplicou rprop+, enquanto a arquitetura B30 utilizou rprop-. No entanto, a partir da Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada. nota-se que, de maneira geral, o grupo B de variaveis, que considera como variaveis input a carga maxima
por espera e a distancia entre o ponto de monitoramento e observagdo, apresentou resultados de R2 e de RMSE satisfatorios em

comparagéo ao grupo A.

Tabela 8. Resultados das redes neurais com o grupo B como variaveis de entrada.

Variaveis de entrada: Grupo B
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(DeQ)
Id Algoritmo de Funcéo de Neurbénios na Treinamento Teste
aprendizagem Ativacdo camada oculta R? RMSE R? RMSE

Bl rprop+ logistic 1 0,75 0,57 0,81 0,58
B2 rprop+ logistic 2 0,78 0,54 0,91 0,42
B3 rprop+ logistic 3 0,79 0,52 0,90 0,43
B4 rprop+ logistic 4 0,84 0,45 0,73 0,68
B5 rprop+ logistic 5 0,89 0,39 0,67 0,74
B6 rprop+ logistic 6 0,81 0,50 0,84 0,55
B7 rprop+ logistic 7 0,85 0,44 0,71 0,70
B8 rprop+ logistic 8 0,87 0,42 0,58 0,83
B9 rprop+ logistic 9 0,90 0,37 0,62 0,83
B10 rprop+ tanh 1 0,75 0,57 0,81 0,58
B11 rprop+ tanh 2 0,77 0,55 0,82 0,58
B12 rprop+ tanh 3 0,78 0,54 0,91 0,40
B13 rprop+ tanh 4 0,83 0,48 0,67 0,75
B14 rprop+ tanh 5 0,83 0,47 0,70 0,71
B15 rprop+ tanh 6 0,85 0,45 0,67 0,73
B16 rprop+ tanh 7 0,83 0,47 0,69 0,73
B17 rprop+ tanh 8 0,86 0,43 0,68 0,71
B18 rprop+ tanh 9 0,90 0,37 0,64 0,78
B19 rprop- logistic 1 0,75 0,57 0,81 0,59
B20 rprop- logistic 2 0,78 0,54 0,91 0,42
B21 rprop- logistic 3 0,83 0,48 0,66 0,76
B22 rprop- logistic 4 0,84 0,46 0,70 0,71
B23 rprop- logistic 5 0,84 0,46 0,77 0,64
B24 rprop- logistic 6 0,89 0,37 0,71 0,71
B25 rprop- logistic 7 0,85 0,44 0,71 0,72
B26 rprop- logistic 8 0,85 0,44 0,84 0,56
B27 rprop- logistic 9 0,89 0,38 0,63 0,79
B28 rprop- tanh 1 0,75 0,57 0,81 0,59
B29 rprop- tanh 2 0,77 0,55 0,80 0,60
B30 rprop- tanh 3 0,78 0,54 0,91 0,40
B31 rprop- tanh 4 0,80 0,51 0,72 0,68
B32 rprop- tanh 5 0,84 0,45 0,69 0,72
B33 rprop- tanh 6 0,84 0,46 0,67 0,75
B34 rprop- tanh 7 0,87 0,41 0,70 0,67
B35 rprop- tanh 8 0,83 0,47 0,73 0,67
B36 rprop- tanh 9 0,90 0,36 0,60 0,82

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Apesar de ser conhecido que diversos parametros influenciam nas vibracfes sismicas resultantes do desmonte de

rochas (Zhou et al. 2020), os resultados obtidos se mostram coerentes com resultados obtidos por outros autores, tais como
Khandelwal et al. (2011), Mohamed (2011), Mohamednejad et al. (2012) e Rajabi e Vafaee (2019). Tais autores, mesmo

considerando apenas as variaveis D e Q como inputs, também obtiveram modelos de redes neurais artificiais com bom

desempenho para a predicdo de VPP. Dessa forma, é possivel concluir que, para as arquiteturas de redes neurais analisadas e

para o estudo de caso realizado, os parametros Q e D demonstraram potencial para predizer os niveis de vibragdes induzidas

por desmonte de rochas por meio de redes neurais. Dessa forma, ressalta-se ainda a importancia de se realizar uma adequada

selecdo de variaveis de entrada para a estimacdo de VPP por meio de redes neurais.
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E, portanto, possivel concluir que, dentre as arquiteturas analisadas, as redes neurais B12 e B30 foram aquelas que
apresentaram o melhor desempenho na estimacéo dos niveis de vibrag@es sismicas induzidas por desmontes de rochas. Como
os desempenhos foram idénticos, para comparacdo de desempenho com os demais modelos analisados, optou-se por considerar

a arquitetura B12, demostrada na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Figura 7. Rede neural B12.

ay @

Error: 9.842632 Steps: 12955

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

3.3 Regressao multipla linear e ndo-linear

Um modelo de regressao linear multivariado foi desenvolvido considerando a variavel dependente VPP em fungéo das
varidaveis Nf, A, E, T, S, Hf, Q, D e RC. A fim de selecionar e eliminar do modelo as variaveis que ndo se mostram
significantes para a determinagdo da varidvel dependente VPP, utilizou-se o procedimento stepwise. Por meio dessa técnica,
somente a variavel D se mostrou significante. No entanto, uma vez que, a partir do teste Shapiro-Francia os residuos do
modelo ndo se mostraram aderentes a normalidade (p-valor = 4,38 x e, inferior a 0,05), concluiu-se que a forma funcional
linear ndo € ajustada a nuvem de pontos.

Para buscar a forma funcional mais adequada ao modelo em andlise, utilizou-se a transformacdo de Box-Cox da
varidvel dependente em conjunto com o procedimento stepwise para garantir a significancia dos pardmetros presentes no
modelo. O pardmetro de Box-Cox que aumenta a probabilidade da nova varidvel VPP ser aderente a normalidade e,
consequentemente, gerar residuos aderentes a normalidade foi -0,27. O modelo estimado, que tem seus parametros
apresentados na Tabela 19, pode ser escrito na forma:

VP_PO'O;_l =0,72244 + 0,00039 Q - 0,00163 D (5)
Nota-se que apenas as variaveis Q e D se mostraram significantes para a estimativa das vibragoes sismicas.

Os resultados do teste Shapiro-Francia mostraram que os residuos do modelo ndo-linear, apresentado na eq. (5), sao
aderentes a normalidade (p-valor = 0,2284, superior a 0,05). Dessa forma, o modelo estimado demonstrou ser ajustado a
nuvem de pontos, apesar de apresentar desempenho relativamente baixo de R2 e RMSE entre os valores de VPP medidos e
preditos, conforme pode ser visto na Tabela 10. Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., é possivel observar a relacdo

entre os valores de VPP medidos e preditos pela regressdo maltipla para o conjunto de treinamento.

Tabela 1. Modelo de regressdo multivariada com transformacdo de Box-Cox.

Coeficientes Standard error t stat p-valor
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Intercepto 0,72244 0.212660 3.397 0.00102
Q 0,00039 0.0001331 2.932 0.00429
D -0,00163 0.0001280 -12.746 <2xelh

Teste F: 81.33 p-valor: <2.2 x e16

Teste de normalidade de Shapiro-Francia: W: 0.98266 p-valor: 0.2284

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Tabela 10. Resultados de R2 e RMSE obtidos para 0 modelo de regressao maltipla a partir do conjunto de treinamento.

Treinamento

Modelo
R2 RMSE

Regressdo Mdltipla 0,7 0,76

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Figura 8. Comparacdo entre valores medidos e preditos de VPP por meio de regressdo multipla para o conjunto de
treinamento.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.

3.4 Equagdes empiricas

Na Tabela 11 séo apresentadas as constantes locais dos modelos empiricos (Tabela) que foram determinadas a partir

dos dados de treinamento. A partir dos resultados de R2 e RMSE obtidos entre os valores de VPP medidos e preditos pelos

modelos empiricos para o conjunto de treinamento (Tabela 11 e

), nota-se que, em termos de R2, o desempenho dos modelos USBM (Duvall e Petkof, 1958), equacdo geral (Nicholls

et al., 1971) e Ambraseys-Hendron (1968) foi equivalente (R2 = 0,76). No entanto, no que se refere ao RMSE, a equacéo geral

mostrou desempenho levemente superior, com um RMSE de 0,56. A equacéo empirica do Indian Standard (1973), por sua vez,

foi aquela que apresentou o pior desempenho.

Tabela 21. Constante locais estimadas e resultados de Rz e RMSE obtidos para os para diferentes modelos empiricos a partir

do conjunto de treinamento.

Constantes locais Treinamento

Modelo
K B A n R2 RMSE
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USBM (Duvall e Petkof, 1958) 79,54 1,45 0,76 0,59
Langefors e Kihlstrom (1963) 5,32 2,10 0,72 0,63
Equacéo geral (Nicholls et al., 1971) 314,45 1,45 0,54 0,76 0,56
Ambraseys-Hendron (1968) 463,40 1,45 0,76 0,58
Indian Standard (1973) 0,013 1,52 0,50 0,86
Preditor CMRI (Roy, 1991) 0,90 -0,49 0,65 0,67

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Figura 6. Comparacéo entre valores de VPP medidos e preditos pelos modelos empiricos para o conjunto de treinamento.
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3.5 Comparagao entre modelos

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Na Tabela 12 sao apresentados os valores dos parametros estatisticos R2 e RMSE dos modelos apresentados nessa

pesquisa apos o processo de estimagdo para o banco de dados de teste. J4 a Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
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apresenta a relacéo entre os valores de vibracdes sismicas medidos em campo e os valores preditos pelos modelos empiricos,

pela regressdo multipla e pela arquitetura de rede neural B12 para 0 mesmo banco de dados.

Tabela 12. Resultados de Rz e RMSE obtidos para os modelos analisados a partir do banco de dados de teste.

Teste

Modelo Rz RMSE
USBM (Duvall e Petkof, 1958) 0,82 0,64
Langefors e Kihlstrom (1963) 0,70 0,75
Equacao geral 0,86 0,52
Ambraseys-Hendron (1968) 0,87 0,57
Indian Standard (1973) 0,34 1,01
Preditor CMRI (Roy, 1991) 0,56 0,80
Regressdo Multipla 0,65 0,87
Rede neural B12 0,92 0,40

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Nota-se que a rede neural B12 foi 0 modelo que apresentou melhor desempenho com o maior valor de R2 (0,91) e 0
menor valor de RMSE (0,40). Logo em seguida se destacam a equagéo proposta por Ambraseys-Hendron (1968) e a equacéo
geral reconhecida por diversos autores (Nicholls et al., 1971; Dinis da Gama, 1998; Navarro Torres et al., 2018; outros) com R?
de 0,87 e 0,86, respectivamente. No entanto, em termos de RMSE, a equacdo geral obteve menor valor de RMSE (0,52) do que
a equacdo empirica de Ambraseys-Hendron (1968). J& a equacgdo empirica proposta pelo Indian Standard (1973) foi aquela que
obteve os piores indices de R2 (0,34) e RMSE (1,01), assim como observado por Hosseini et al. (2019), Rajabi e Vafaee (2019)
em estudos de estimacdo de VPP. Dessa forma, a capacidade de estimacdo desse modelo se mostrou significativamente inferior
aos demais modelos estimados.

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. mostra a comparagdo entre as vibragdes sismicas medidas in-situ e
estimadas pelos modelos empiricos que apresentaram melhor desempenho (Ambraseys-Hendron (1968) e equacéo geral), pela
regressdo multipla e pela rede neural para o conjunto de teste. Nota-se que as predi¢des realizadas pela ANN séo, comumente,
as mais proximas da VPP medida em campo, enquanto os valores estimados pelas equagdes empiricas e pela regressao

multipla, geralmente, subestimam ou superestimam o valor real.

Figura 7. Comparacéo entre valores medidos e preditos de PPV.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Figura 8. Comparagdo entre os niveis de VPP medidos e estimados pelos modelos empiricos, pela regressdo multipla e pela

rede neural.
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4. Concluséo

A velocidade de pico de particula é um parametro fundamental para o entendimento e o gerenciamento dos niveis de
vibragbes sismicas induzidas por desmonte de rochas por explosivos e seus impactos. Nesse estudo, os niveis de VPP
induzidos por desmontes em uma mina do Quadrilatero Ferrifero (Minas Gerais, Brasil) foram estimados a partir de redes
neurais artificiais. Dois grupos de varidveis foram considerados como varidveis de entrada: A) distancia entre o ponto de
monitoramento e detonacdo, carga maxima por espera, afastamento, espacamento, altura do furo, subperfuracdo, altura do
tampéo, nimero de furos e razdo de carga; B) distdncia entre o ponto de monitoramento e detonacdo e carga méaxima por
espera. Alem disso, diferentes arquiteturas, funcdes de ativagdo e algoritmos de aprendizagem foram considerados. A titulo de
comparacao com a rede neural, modelos de regressdo multipla e equagdes empiricas também foram analisados na predicdo da
VPP.

Dentre os modelos avaliados, o desempenho de uma rede neural MLP feed-foward com 1 camada oculta constituida
de 3 neurdnios, treinada pelo algoritmo de aprendizagem retropropagacéo resiliente com retrocesso de peso e considerando a
fungdo tangente hiperbdlica como funcdo de ativagdo, se destacou com coeficiente de determinacdo de 0,91 e raiz do erro
quadratico médio de 0,40. Como variaveis de entrada para essa rede neural foram consideradas as varidveis distancia entre o
ponto de monitoramento e detonacdo e a carga maxima por espera. Os resultados demonstram a importancia de se realizar a
selecdo das varidveis de entrada para a estimacdo de vibragBes sismicas induzidas por desmonte de rochas por meio de redes
neurais artificiais.

Como trabalhos futuros, sugere-se que sejam avaliadas diferentes arquiteturas de redes neurais para a predi¢do dos
niveis de VVPP. Para esta analise, é possivel considerar mais camadas ocultas com variados nimeros de neurdnios, assim como
outros grupos de variaveis de entrada. Outra sugestdo é desenvolver modelos de redes neurais que tenham como varidvel

resposta ndo somente a velocidade de pico de particula, como também a frequéncia de vibragao.

Agradecimentos

Os autores gostariam de agradecer a CAPES, FAPEMIG, PPGEM/UFOP, UFOP, UNEMAT e a USP/ESALQ pelo
apoio para a pesquisa. O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior — Brasil (CAPES) — Cdédigo de Financiamento 001. Agradecemos também ao Programa de Mestrado Profissional em
Rede Nacional em Gest#o e Regulagio de Recursos Hidricos - ProfAgua, Projeto CAPES/ANA AUXPE N° 2717/2015.

Referéncias

20



Research, Society and Development, v. 11, n. 11, 576111134020, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i11.34020

Ainalis, D. et al. (2017). Modelling the source of blasting for the numerical Simulation of blast-induced ground vibrations: a review. Rock Mech Rock Eng, 50,
171-193.

Akaike, H. (1973). Information theory and an extension of the maximum likelihood principle. In: Second international symposium on information theory,
Budapest, 267-281.

Ambraseys, N.R., & Hendron, A.J. 1968. Dynamic behaviour of rock masses: rock mechanics in engineering practices. Wiley, London.

Armaghani, D. J., Momeni, E., Abad, S. V. A. N. K., & Khandelwal, M. (2015). Feasibility of ANFIS model for prediction of ground vibrations resulting from
quarry blasting. Environ Earth Sci, 74:2845-2860.

Associacéo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT). (2018). NBR 9653: Guia para avaliagdo dos efeitos provocados pelo uso de explosivos nas mineragdes
em &reas urbanas — Procedimento. Rio de Janeiro.

Ataei, M., & Sereshki, F. (2017). Improved prediction of blast-induced vibrations in limestone mines using Genetic Algorithm. Journal of Mining &
Environment, Vol.8, No.2, 291-304.

Bartlett, M. S. (1951). The effect of standardization on a chi square approximation in factor analysis. Biometrika, 38, 337—344.

Bayat, P., Monjezi, M. Rezakhah, M., & Armaghani, D. J. (2020). Artificial Neural Network and Firefly Algorithm for Estimation and Minimization of
Ground Vibration Induced by Blasting in a Mine. Natural Resources Research, 29, 6: 4121-4132.

Box, G.E.P., & Cox, D.R. (1964). An Analysis of Transformations. Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), 26, 2, 211-252.
Burger, S.V. 2018. Introduction to machine learning with R. O'Reilly Media, Sebastopol, USA.

Data Science Academy. (2021). O Neurdnio, Bioldgico e Matematico. In: Deep Learning Book, https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-
e-matematico/

Dehghani, H., & Beiromvand, H. (2019). Blasting pattern design for decreasing the ground vibration using genetic algorithm. Journal of Mineral Resources
Engineering, 4, 2: 10 — 15.

Dinis da Gama, C., & Bernardo, P.A.M. (2001). CondicGes Técnicas para Uso de Explosivos na Escavagao de Tuneis Urbanos em Macigos Rochosos. Curso
sobre Tuneis em Meios Urbanos (organizado por SPG e FCT-UC) — Coimbra.

Duvall, W. I., & Petkof, B. 1959. Spherical propagation of explosion generated strain pulses in rock. USBM RI 5483.
Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017). Manual de analise de dados. 1. ed. Elsevier, Rio de Janeiro, Brasil.
Fritsch, S., & Giinther, F. (2008). neuralnet: Training of Neural Networks. R Foundation for Statistical Computing, R package version 1.2.

Ghoraba, S., Monjezi, M., Talebi, N., Armaghani, D.J., & Moghaddam, M. (2016). Estimation of ground vibration produced by blasting operations through
intelligent and empirical models. Environ Earth Sci, 75, 1137.

Hair, J., Black, W., Babin, B., Anderson, R., & Tathan, R. (2009). Analise Multivariada de Dados. 6. ed. Bookman, Porto Alegre, Brasil.
Haykin, S. (2001). Redes neurais: principios e pratica. Bookman, Porto Alegre, Brasil.

Hosseini, S. A, Tavana, A., Abdolahi, S. M., & Darvishmaslak, S. (2019). Prediction of blast-induced ground vibrations in quarry sites: a comparison of GP,
RSM and MARS, Soil Dynamics and Earthquake Engineering, 119, 118-129.

Indian Standard. (1973). Criteria for safety and design of structures subjected to under ground blast, 1SI., 1S-6922.

Iphar, M., Yavuz, M., & Ak, H. (2008). Prediction of ground vibrations resulting from the blasting operations in an open-pit mine by adaptive neuro-fuzzy
inference system. Environ Geol, 56:97-107.

Khandelwal, M., Kumar, D. L., & Yellishetty, M. (2011). Application of soft computing to predict blast-induced ground vibration. Eng Comput, 27, 2, 117—
125.

Khandelwal, M., & Singh, T. N. (2009). Prediction of blast-induced ground vibration using artificial neural network. Int J Rock Mech Min Sci, 46:1214-22.
Kovacs, Z. L. (2002). Redes neurais artificiais: fundamentos e aplicagdes. 3. ed. Livraria da Fisica, S&o Paulo, Brasil.
Langefors, U., & Kihlstrom, B. (1963). The modern technique of rock blasting. Wiley, New York.

Li, D. T., Yan, J. L., & Zhang, L. (2012). Prediction of blast-induced ground vibration using support vector machine by tunnel excavation. Appl Mech Mater,
170:1414-8.

Longjun, D., Xibing, L., Ming, X., & Qiyue, L. (2011). Comparisons of Random Forest and Support Vector Machine for Predicting Blasting Vibration
Characteristic Parameters. Procedia Engineering, 26, 1772 — 1781.

Mohamed, M. T. (2011). Performance of fuzzy logic and artificial neural network in prediction of ground and air vibrations. Int J Rock Mech Min Sci, 48, 5,
845.

Mohamednejad, M., Gholami, R., & Ataei, M. (2012). Comparison of intelligence science techniques and empirical methods for prediction of blasting
vibrations. Tunn Undergr Space Technol, 28, 238-244.

21



Research, Society and Development, v. 11, n. 11, 576111134020, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i11.34020

Monjezi, M., Ghafurikalajahi, M., & Bahrami, A. (2011). Prediction of blast-induced ground vibration using artificial neural networks. Tunn Undergr Space
Technol, 26: 46-50.

Nicholls, H. R. Johnson, C. F., & Duvall, W. I. (1971). Blasting vibrations and their effects on structures. Pittsburgh: USBM, Bulletin 656.
R Project. (2021). The R Project for Statistical Computing. https://www.r-project.org/

Rajabi, A. M., & Vafaee, A. (2019). Prediction of blast-induced ground vibration using empirical models and artificial neural network (Bakhtiari Dam access
tunnel, as a case study). Journal of Vibration and Control, Vol 0 (0), p. 1-12.

Rezaeineshat, A., Monjezi, M., Mehrdanesh, A., & Khandelwal, M. (2020). Optimization of blasting design in open pit limestone mines with the aim of
reducing ground vibration using robust techniques. Geomech. Geophys. Geo-energ. Geo-resour. 6:40.

Roy P. P. (1991). Vibration control in an opencast mine based on improved blast vibration predictors. Min Sci Technol,12, 157-65.

Santos, F. L. (2013). Redes neurais artificiais ARTMAP-fuzzy aplicadas ao estudo de agitagcdo maritma e ondas de lagos. Tese de doutorado em Engenharia
Elétrica. Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira, Universidade Estadual Paulista, Ilha Solteira, Brasil.

Silveira, L. G. C. (2017). Controle de vibragdes e pressdo acustica no desmonte de rochas com explosivos: estudo de caso em uma mina do quadrilatero
ferrifero. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Mineral) - Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Mineral, Universidade Federal de Ouro Preto, Ouro
Preto.

Tissot, H. C., Camargo, L. C., & Pozo, A. T. R. (2012). Treinamento de redes neurais feedforward: comparativo dos algoritmos backpropagation e differential
evolution. In: Encontro Brasileiro de Inteligéncia Artificial, 2012, Porto Alegre, Curitiba, Brasil.

Navarro Torres, V., Silveira, L. G., Lopes, P. F., & Lima, H. M. (2018). Assessing and controlling of bench blasting-induced vibrations to minimize impacts to
a neighboring community. Journal of Cleaner Production, 187, 514-524.

Trigueros, E., Cénovas, M., Mufioz, J.M., & Cospedal, J. (2017). A methodology based on geomechanical and geophysical techniques to avoid ornamental
stone damage caused by blast-induced ground vibrations. International Journal of Rock Mechanics & Mining Sciences, 93, p. 196-200.

Tuorrini, J. B., & Mello, C. H. P. (2012). Metodologia de pesquisa em engenharia de producgdo. UNIFEI, Itajuba.

Yan, Y., Hou, X., & Fei, H. (2020). Review of predicting the blast-induced ground vibrations to reduce impacts on ambient urban communities. Journal of
Cleaner Production, 260, 121-135.

Zhou, J., Asteris, P. G., Armaghani, D. J., & Pham, B. T. (2020). Prediction of ground vibration induced by blasting operations through the use of the Bayesian
Network and random forest models. Soil Dynamics and Earthquake Engineering, 139, 106390

22



