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Resumo

Aspectos geoldgico-geotécnicos devem ser levados em consideracdo desde os estudos de exploracdo geoldgica, em
empreendimentos mineiros. Alguns acidentes ocorridos em minas, nas Ultimas décadas, poderiam ser evitados, caso
as condicBes geoldgico-geotécnicas do macico fossem compreendidas. Ainda existe grande dificuldade em se
classificar alguns tipos de rochas, sobretudo as rochas consideradas brandas, por meio dos sistemas de classificacéo
geomecénica conhecidos. A grande maioria das classificacbes existentes foram desenvolvidos baseadas em
caracteristicas de rochas duras. Para macigos rochosos pouco resistentes, é necessario adaptar os sistemas atuais ou
desenvolver novos sistemas de classificacdo, que sejam especificos para macicos rochosos brandos praticamente
continuos. O objetivo deste artigo é propor a utilizagdo de técnicas de Aprendizagem de Maquina para previséo de
parametros geotécnicos de rochas brandas, especialmente filito. Foram utilizados dados histéricos de resultados de
ensaios geotécnicos de laboratério de rochas de minas do Quadrildtero Ferrifero, que, por meio da interacdo
otimizada, e com auxilio de técnica de Inteligéncia Artificial, como a Rede Neural Artificial e Regressao Linear, sejam
capazes de gerar resultados de interesse para andlises de estabilidade e modelagens geotécnicas. Das técnicas
utilizadas, resultados mostraram que o método de Regressdo Linear se mostrou satisfatorio na determinacdo de
parametros de resisténcia de filitos brandos e com boas perspectivas de ampliagdo e utilizacdo para outros parametros,
assim como outros tipos de rochas.

Palavras-chave: Rochas brandas; Filitos; Pardmetros de resisténcia; Aprendizagem de maquina; Redes neurais
artificiais; Regressao linear.

Abstract

Geological-geotechnical aspects must be taken into account since geological exploration studies in mining projects.
Some accidents that occurred in mines in recent decades could be avoided if the geological and geotechnical
conditions of the rock mass were understood. There is still great difficulty in classifying some types of rocks,
especially rocks considered soft, through known geomechanical classification systems. The vast majority of existing
classifications were developed based on hard rock characteristics. For rock masses with little strength, it is necessary
to adapt current systems or develop new classification systems, which are specific for practically continuous soft rock
masses. The objective of this article is to propose the use of Machine Learning techniques to predict geotechnical
parameters of soft rocks, especially phyllite. Were used historical data from the results of geotechnical laboratory
stress measures campaign of rocks from mines in the Iron Quadrangle are used, which, through optimized interaction,
and with the aid of Artificial Intelligence techniques, such as the Artificial Neural Network and Linear Regression, are
capable of generating results of interest for stability analysis and geotechnical modeling. Of the techniques used,
results showed that the Linear Regression method was satisfactory in determining the strength parameters of soft
phyllites and with good prospects for expansion and use for other parameters, as well as other types of rocks.
Keywords: Soft rocks; Phyllites; Strength parameters; Machine learning; Artificial neural networks; Linear
regression.

Resumen

Los aspectos geoldgicos-geotécnicos deben ser tomados en cuenta a partir de los estudios de exploracion geolégica en
proyectos mineros. Algunos accidentes ocurridos en minas en las Ultimas décadas podrian evitarse si se entendieran
las condiciones geol6gicas y geotécnicas del macizo. Todavia existe una gran dificultad para clasificar algunos tipos
de rocas, especialmente rocas consideradas blandas, a través de sistemas de clasificacion geomecanicos conocidos. La
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gran mayoria de las clasificaciones existentes se desarrollaron con base en las caracteristicas de las rocas duras. Para
macizos rocosos con poca resistencia es necesario adaptar los sistemas actuales o desarrollar nuevos sistemas de
clasificacion, que sean especificos para macizos rocosos blandos practicamente continuos. El objetivo de este articulo
es proponer el uso de técnicas de Machine Learning para predecir parametros geotécnicos de rocas blandas,
especialmente filita. Fueron usados datos histéricos de los resultados de los ensayos de laboratorio geotécnico de
rocas de las minas del Cuadrangulo de Hierro, que mediante una interaccién optimizada y con la ayuda de técnicas de
Inteligencia Artificial, como la Red Neuronal Artificial y la Regresion Lineal, son capaces de generar resultados. de
interés para analisis de estabilidad y modelado geotécnico. De las técnicas utilizadas, los resultados mostraron que el
método de Regresidn Lineal fue satisfactorio en la determinacién de los parametros de resistencia de las filitas blandas
y con buenas perspectivas de expansion y uso para otros pardmetros, asi como para otros tipos de rocas.

Palabras clave: Rocas blandas; Filitas; Pardmetros de resisténcia; Aprendizaje automatico; Redes neuronales
artificiales; Regresion lineal.

1. Introducéo

Este artigo descreve trabalho de pesquisa de Pinto (2022) sobre determinacdo de pardmetros de resisténcia de filitos
brandos com uso de aprendizagem de maquina.

Boas préticas da mineragdo, desenvolvidas ao longo de décadas de atividade, recomendam que aspectos geoldgico-
geotécnicos sejam levados em consideracdo desde os estudos de exploracdo geolégica. Muitos investimentos de recursos
poderiam ter sido minimizados ou evitados caso houvesse conhecimento prévio satisfatorio das caracteristicas geomecanicas
do macico rochoso que compde a mina.

Existe um grande grau de incerteza associado a avaliacdo das propriedades geotécnicas de macicos rochosos. 1sso se
torna ainda mais incerto devido aos complexos processos geoldgicos envolvidos e as dificuldades inerentes a caracterizacao
geomecanica.

A avaliacdo de parametros geomecanicos € muitas vezes realizada por meio de testes in situ e de laboratdrio,
juntamente com a aplicagdo de metodologias empiricas, tais como os sistemas de classificagdo Geomecanica.

Dos inimeros sistemas de classificagdo geomecanica desenvolvidos, muitos envolvem a quantificagdo de dados
empiricos dos pardmetros da rocha. Alguns sdo amplamente utilizados pela comunidade técnico-cientifica.

Um dos objetivos das classificagdes geomecanicas de maci¢os rochosos € definir pardmetros geotécnicos que possam
ser utilizados nas analises de estabilidade de escavacOes. Em se tratando de rochas brandas, algumas classificagdes ndo séo
indicadas, e outras sdo limitadas quanto a sua utilizagéo

Este estudo mostra uma ferramenta computacional para obtengdo de parametros geotécnicos em rochas brandas, que
sdo obtidos por meio de aprendizagem de maquina, em que os dados de entrada sdo informagdes de ensaios de caracterizagéo
geotécnica. Para treinar os modelos, foram utilizados dados de ensaios de rochas brandas do Quadrilatero Ferrifero,
especificamente, de filitos presentes em minas a céu aberto de minério de ferro.

A determinacdo de pardmetros de resisténcia de macicos rochosos, por meio de aprendizagem de méaquina, favorece a
reducdo de custos de obtengdo dos dados e agilidade nos processos de andlises. Este artigo compara a metodologia
convencional com a nova metodologia, com a utilizagdo de técnicas de aprendizagem de maquina e analisa a aplicabilidade de
tais técnicas para prever parametros de resisténcia, principalmente quando ndo ha meios indiretos satisfatorios para se prever o

comportamento de rochas brandas.

2. Fundamentos
A avaliacdo das propriedades geotécnicas de um macico rochoso inclui o conhecimento das propriedades da rocha
intacta, da ocorréncia e natureza das descontinuidades, da extensdo e do grau de alteracdo e da posicdo espacial das

descontinuidades no macico.
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InvestigacBes de campo detalhadas séo fundamentais para a identificagdo de caracteristicas do macigo rochoso, tais
como plano de estratificagdo, juntas, falhas, dentre outras descontinuidades.

Do ponto de vista mecanico convém distinguir escavagdes em rochas duras e em rochas brandas. As escavagdes em
rochas duras pressupdem macicos relativamente resistentes em presenga de tensfes induzidas. Nas escava¢es em rochas
brandas, eventuais instabilidades sdo mais abrangentes e mais generalizadas. As rupturas por cisalhamento ou tracdo
progridem, gradualmente, além do contorno escavado, podendo atingir volumes expressivos

Rochas brandas sdo, em geral, rochas de baixa resisténcia, possuem grande porosidade, cimentacdo deficiente, ou séo
suscetiveis ao intemperismo. Podem conter minerais argilosos expansivos e/ou intercamadas fracas. Os limites de resisténcia
do que pode ser considerado rocha branda é algo variavel, mas geralmente se considera que o limite de resisténcia a
compressédo uniaxial, entre rocha branda e dura, € de cerca de 25 MPa.

Macigos rochosos sdo considerados brandos nédo apenas pela baixa resisténcia da rocha intacta, mas também rochas
duras com caracteristicas estruturais de baixa resisténcia. O termo “rochas brandas” segundo a ISRM, compreende rochas
cujos graus de resisténcia variam. Escavacdes em rochas brandas podem ter comportamentos que vao desde aqueles associados
a solos rigidos aqueles parcialmente controladas por estruturas.

As rochas brandas fazem parte do grupo das rochas, que devido ao seu comportamento geotécnico, constituem uma
fase intermédia entre os solos (coesivos) e rochas duras. Quando expostas a 4gua e as mudangas climaticas, ocorre perda de
resisténcia, que nao é reversivel em condi¢Bes normais, enquanto em solos coesivos € possivel devido a alteragdes no teor de
umidade.

Macicos de complexa evolugdo geologico-estrutural e de baixa resisténcia séo de dificil caracterizagdo, tal a variedade
de fatores que interferem no seu comportamento geomecanico (Pinheiro, 2014). E fundamental a obtencdo de informagdes
diretas dos aspectos geomecénicas do local em estudo, e a extrapolacdo de dados de outros locais ndo € o mais adequado
(Souza et al, 2020). Testes de resisténcia sdo, em geral, caros e 0s parametros sdo muitas vezes inferidos indiretamente. Os
ensaios de laboratorio sdo relevantes apenas para um pequeno volume de rocha e, consequentemente, é necessario realizar um
namero consideravel de ensaios para caracterizar a variabilidade dos pardmetros geomecanicos, mesmo que muito esforco seja
feito na obtencdo de amostras representativas.

As técnicas de perfuracéo convencionais dificilmente fornecem bons testemunhos de sondagem em rochas brandas de
baixa resisténcia, assim como informagdes suficientes sobre os preenchimentos de descontinuidade e permeabilidade do
macico. As amostras de testemunho podem ser danificadas por dguas subterraneas, atrito de perfuracdo ou vibragdo durante a
sondagem (Kanji, 2014; Tao et al, 2020). A investigacdo de rochas brandas é muito dificil porque falta um programa de testes
padronizado.

A medida que o empreendimento mineiro for sendo implantado é necesséria a atualizagio, bem como a obtencéo de
novos dados geotécnicos, para que diminuam as incertezas relativas ao projeto inicial de escavacfes. Pinheiro (2014) atenta
para a importancia da periodicidade e atualizacdo dos levantamentos geotécnicos além do nivel de detalhamento. Taludes
escavados em rochas brandas estdo sujeitos a processos de alteracdo mais acelerados que dependem do grau de fraturamento,
da permeabilidade do macico e do tempo de exposicao.

As rochas brandas podem ser consideradas como rochas complexas e de deformacédo plastica significativa em um
dado ambiente (Manchao & Xiaoming, 2020). A interacdo mecanica entre camadas mais rigidas e mais deformaveis controla a
redistribuicdo de tensdes e, consequentemente, a condi¢do de estabilidade no interior do macico.

Rochas brandas podem apresentar comportamentos indesejaveis. Dessa forma, sdo adotados pardmetros
conservadores, para garantir bastante seguranca, mas muitas vezes contra a economia (Kanji, 2014). Embora exista uma grande

variedade de rochas brandas no Brasil, pouco se conhece sobre seu comportamento geomecénico. Pesquisas realizadas

3


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v12i1.39693

Research, Society and Development, v. 12, n. 1, €19012139693, 2023
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v12i1.39693

consideram a subdivisdo dos materiais que se enquadram nas categorias ISRM ‘fraco’ ¢ ‘muito fraco’ da forma apresentada no

Quadro 1, segundo Franca et al (2018).

Quadro 1 - Faixas de resisténcia de rochas brandas

Rochas fracas (R2) | R2+ Rochas moles de alta resisténc_ia: com resisténcia variando de 8 a 25 MPa (semelhante
ao concreto comum) ou superior.

R2— Rochas moles de baixa resisténcia: com resisténcia variando de 5 a 8 MPa.

R1+ Rochas muito moles: com resisténcia variando de 1 a 5 MPa.

Rochas extremamente moles, com resisténcia variando de 0,25 a 1 MPa, aproximando-

se das resisténcias do solo.

Rochas muito
fracas (R1) R1-

Fonte: Franca et al (2018).

Em macigos constituidos por rochas brandas, as caracteristicas de resisténcia da rocha matriz exercem maiores
influéncias na geracdo de um plano de fraqueza que governa o mecanismo de ruptura. Silva (2010) observou, nas areas de
rochas mais alteradas, menos duraveis e resistentes, mesmo na presenca de estruturas geoldgicas com cinematica favoravel a
ocorréncia de rupturas definidas pelas mesmas, rupturas tipicas de solos, como a circular.

Ensaios de compressdo axial em rochas brandas hidratadas realizados por Zhang (2020). Demonstraram que, com 0
aumento do teor de umidade, a resisténcia da rocha tende a diminuir. A andlise de correlagdo entre resisténcia a compressao

uniaxial (UCS) e médulo de elasticidade mostra que ambos tendem a diminuir com o aumento do teor de umidade (Figura 1).

Figura 1 - Relagdo entre teor de umidade, resisténcia a compressdo (a) e mddulo de elasticidade (b) em amostras de rochas
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Fonte: Zhang (2020).

Em termos de hidrogeologia, as diferencas principais nas caracteristicas das rochas brandas em comparagdo com as
rochas duras que sao normalmente encontradas em areas de mineracao, séo: (i) geralmente exibem porosidade primaria mais
alta do que a maioria das unidades de rochas duras; (ii) muitas rochas brandas sdo de baixa permeabilidade, tornando-as mais
dificeis de drenar e, portanto, despressurizar do que formacdes rochosas duras; (iii) sdo, por defini¢cdo, materiais mais macios;
(iv) devido a sua natureza de gréo fino, muitas vezes h4 um volume considerdvel de agua retida nas rochas brandas apds a
despressurizagdo. O contraste entre as propriedades hidraulicas das juntas e fraturas e as propriedades hidraulicas da matriz
rochosa tende a ser menor em rochas brandas. No entanto, as descontinuidades ainda podem formar caminhos preferenciais de

fluxo de &gua subterranea através das rochas (Beale, 2018).

2.1 Classificagcbes Geomecénicas

Sistemas de classificacdo geomecanica envolvem atribuicdo de pontos para observacfes das condi¢cBes do macico
4
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rochoso (Silva, 1997). Dos sistemas desenvolvidos, muitos envolvem a quantificacdo de dados empiricos dos parametros da
rocha. Alguns sdo amplamente utilizados pela comunidade técnico-cientifica, e fornecem subsidios confidveis para estabelecer
estimativas preliminares do comportamento de escavagdes subterrdneas em maci¢os rochosos.

A classificacdo geomecénica deve ser precedida de observacdo criteriosa quanto aos mecanismos que poderdo
deflagrar ruptura no macigo. Deve estar bem compreendido se a ruptura pode se dar pela rocha intacta, pela descontinuidade ou
pelo maci¢o rochoso.

A classificacdo basica de macico rochoso utiliza geralmente outros critérios, além de simples classificacdo litoldgica.
Somodi et al., (2021) ponderam que os pardmetros de classificacdo devem refletir condigdes reais e considerar seus efeitos na
estabilidade da escavacdo proposta. Para fins de projeto, os pardmetros de resisténcia ao cisalhamento sdo frequentemente
selecionados em vez de determinados.

De forma geral, classificacfes geomecanicas fornecem, em funcdo da classe do macico, indicativos do vdo maximo
sem suporte (distancia maxima a frente da escavacdo que pode permanecer sem suporte), do tempo de autossuporte e da
estrutura mais adequada de sustentacdo. Permitem previsdo do tipo necesséario para cada setor das escavagdes e em qual
quantidade, mas, por considerarem um dado conjunto de parametros, devem ser usadas em conjunto com analises de campo e
interpretacdes geoldgicas, entre outras ferramentas.

O conhecimento das propriedades de resisténcia por ensaios in situ € de grande relevancia, mas as dificuldades
associadas a amostragem e execucao dos mesmos impossibilitam sua utilizacdo, levando ao emprego de métodos indiretos,
como as classificagdes geomecénicas (Santos et al., 2017). Desta forma, a avaliacdo da condi¢cdo dos maci¢os rochosos, por
meio da quantificacdo de sua qualidade, constitui fase preliminar aos estudos de anélise de estabilidade, permitindo as
estimativas dos pardmetros de resisténcia dos maci¢os rochosos e descontinuidades, pardmetros de entrada utilizados nos
modelos numéricos (Santos, 2021). Embora existam vdrias classificagdes de macicos rochosos, nenhuma delas prevaleceu
sobre a outra e, normalmente, o uso de mais de uma classificagdo é altamente recomendado (Somodi et al., 2021).

Com intuito de compreender o comportamento do maci¢o rochoso no aprofundamento da mina subterrnea Pilar
(Mineragdo Caraiba) no semidrido baiano, foi realizada caracterizagdo Geomecanica, em que foram utilizados testemunhos de
sondagens e mapeamento de galerias, com preenchimento de uma planilha de campo e posteriormente alimentando uma
planilha eletrénica. A partir do qual pdde ser gerado modelo geomecénico 3D, com auxilio de software especifico (Freitas,
2016).

Souza (2019) utilizou classificagbes geomecanicas para projetos de cavas operacionais e finais em uma mina de ouro
em Goias. Stephenson & Sandy (2021) propuseram diretrizes para projeto e suporte de emboques subterraneos. Os autores
recomendam que uma investigacdo detalhada do local seja conduzida usando métodos aceitos pela industria. Berdard et al.
(2016) compararam dados obtidos por meio da classificagdo RMR com a resisténcia minima de aderéncia de parafusos em
testes de arrancamento, na mina de ouro de Nevada, EUA.

Nos ultimos anos as técnicas de machine learning tém sido usadas com sucesso para modelar problemas de engenharia
geotécnica. As limitacdes e dificuldades de realizacdo de testes em rochas, especificamente em rochas de camadas finas,
altamente fraturadas, altamente porosas e fracas, bem como o fato de serem destrutivos, caros e demorados, levam ao seu
desenvolvimento. Santos (2021) utilizou técnica de aprendizagem de maquina para prever a classificacdo geomecanica de
macicos rochosos, testando modelos treinados tanto por aprendizagem supervisionada (descrita no item 3.1). Quanto ndo
supervisionada. Oliveira Filho e Bicalho (2018) utilizaram redes neurais artificiais para estimativa de propriedades geotécnicas
de solos argilosos. Nola (2015) utilizou as RNAs para avaliacdo de dados geoldgico-geotécnicos e previsdo de movimentos

gravitacionais de massa em Ouro Preto, MG.
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3. Materiais e Métodos

3.1 Recursos computacionais e aprendizagem de maquina em geotecnia

A atividade de campo para obtencdo dos pardmetros geotécnicos que serdo utilizados para a classificacdo
geomecanica de macigos rochosos requer a utilizagdo de planilhas, independentemente do método de classificacdo escolhido.
Inimeras sdo as opgOes de planilhas eletronicas, muito embora, em alguns casos, a utilizagdo delas em campo requer o uso de
redes de conectividade, 0 que muitas vezes ndo esta disponivel.

Dentre alternativas computacionais de uso comercial ou livres estdo disponiveis: Kundu et al. (2020) propdem de
maneira pratica e objetiva a obtencdo de valores de RMR por meio da insercdo dos parametros obtidos em campo; planilha em
formato Excel foi desenvolvida por Palmstron (1995), atualmente na quarta versdo (Palmstron, 2020); Pinheiro (2013) também
produziu uma ferramenta computacional, sem que seja necessario recorrer as tabelas fisicas ou eletrdnicas de preenchimento
manual.

A tentativa de reproduzir nas maquinas o mesmo processo de aprendizagem dos serem humanos é chamado de
machine learning ou aprendizagem de maquina, que se utiliza de algoritmos, que nada mais sdo do que operacGes matematicas
e estatisticas, com a finalidade de reproduzir tarefas e otimizar processos. O aprendizado de maquina é definido como o campo
de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados, ensinando maquinas a
lidar com dados com mais eficiéncia (Mahesh, 2019). O fluxo de trabalho dos algoritmos de aprendizado de maquina

supervisionado é fornecido na Figura 2.

Figura 2 - Fluxo de trabalho — algoritmo de aprendizagem supervisionada.

Ajustes no modelo

v

Treinamento . . R
Dados de treino W Modelo ——*_. Produgio J

Avaliagdo do madelo

Dados de teste

Fonte: Modificado de Mahesh (2019).

Com a abundancia de conjuntos de dados disponiveis, a demanda por aprendizagem de maquina vem aumentando.
Um fator importante é que para que a aprendizagem de maquina seja viavel, é fundamental a existéncia de dados historicos
sobre 0 modelo que se deseja prever.

A aprendizagem dita supervisionada ocorre quando um algoritmo é treinado sobre um conjunto de dados historicos
contendo entradas e saidas e sendo capaz de gerar previsdes a partir de dados novos. Dentre as diversas técnicas de
aprendizagem supervisionada, podemos citar a regressdo linear, utilizada nesse trabalho. A regressdo linear é usada com
valores continuamente varidveis, como no caso em que o preco de o produto e a quantidade de consumo sdo varidveis
continuas, o que significa que elas podem ter um nimero infinito de valores possiveis.

As Redes neurais (RNAs) ou Redes Neurais Avrtificiais (artificial neural network — ANN) sdo uma série de algoritmos
para reconhecimento de relacionamentos em um conjunto de dados por meio de um processo que imita a forma como o cérebro
humano funciona. Nesse sentido, redes neurais referem-se a sistemas de neurdnios, de natureza organica ou artificial.

Uma rede neural artificial funciona em trés camadas. A camada de entrada recebe os dados de entrada (muito parecido
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com o que fazem os dendritos, no neurdnio bioldgico). A camada oculta processa a entrada (como soma e ax6nio). Finalmente,
a camada de saida envia o resultado (como os terminais dendriticos). Uma rede neural artificial € composta por varias unidades
de processamento, cujo funcionamento é bastante simples. Essas unidades, geralmente, sdo conectadas por canais de

comunicagdo que estdo associados a determinado peso.

Figura 3 - Organizacdo em camadas

Fonte: ICMC (2022).

3.2 Contexto geoldgico-geomorfolédgico e geoestrutural — origem das amostras

As amostras utilizadas neste estudo sdo provenientes de filitos do Quadrilatero Ferrifero. O filito é uma rocha
abundante em todo o Quadrilatero e como estd sempre associada & formacdo ferrifera, desta forma, invariavelmente esta
exposta nas frentes de lavra de minério de ferro. De forma geral, a idade das rochas estudadas é proterozdica (Alkmim &
Marshak, 1998).

Os filitos da base de dados deste estudo séo provenientes de FormacBes Geoldgicas diversas. Neste trabalho, ndo se
procurou distinguir qual a formagéo geoldgica a que cada amostra pertence, nem ha este detalhamento das fontes de dados
coletadas.

O Quadrilatero ferrifero é definido por estruturas sinformais localizadas nas suas bordas. As megaestruturas sao
compostas por rochas do Supergrupo Minas, as quais encontram-se topograficamente mais elevadas em relagdo ao
embasamento granitico — gnaissico e ao Supergrupo Rio das Velhas. Sdo encontrados: Xxistos, quartzitos, filitos, itabiritos,
dolomitos, depdsitos lacustres, sedimentos aluvionares, depositos de talus, colivios e coberturas lateriticas (canga).

Os filitos sdo encontrados nos fundos de vales ou no sopé de encostas, sdo muitas vezes altamente suscetiveis a eroséo
e escorregamentos, frequentemente controlados pelas estruturas da rocha. Filitos sdo rochas metamérficas que ocorrem em
zonas que sofreram baixo metamorfismo e com elevado teor de metais alcalinos. Possuem granulometria fina, constituida
principalmente de caulinita, mica muscovita (sericita) e quartzo (CPRM, 2005).

O conhecimento do comportamento mecanico do filito € complexo, devido a dificuldade de se retirar amostras
intactas e de se preparar amostras adequadas a realizacdo de testes mecanicos, uma vez que se constitui em um material com
elevada suscetibilidade a alteracdo intempérica, apresentando, com frequéncia, estagio avancado de decomposicdo, além de
frequente baixa resisténcia, mesmo nos materiais mais sdos (Carvalho, 2019). A dificuldade envolvida na identificacdo
macroscépica dos graus de intemperismo devido a textura muito fina da rocha, bem como as heterogeneidades microestruturais
sdo provaveis causas da variabilidade observada nas propriedades do filito. Mudangas na porosidade e na distribuicdo do
tamanho dos poros na frente de intemperismo ndo apresentaram linearidade, assim como as variagdes de resisténcia. (Ledo et
al. 2019).
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3.3 Interface grafica para parametros de resisténcia por meio de caracterizacdo geomecanica - Prototipo

Nessa fase, inicialmente foi construido um protétipo de interface grafica, onde o usuério pode inserir os dados de
entrada, tais como 0s obtidos em campo durante a caracterizacdo geomecanica, e a partir desses dados, pode apresentar, por
meio de um campo de saida, a classe geomecanica do macico pelo método RMR classico (Bieniawski, 1989), seguido dos
parametros geotécnicos de resisténcia da rocha. Esta tarefa permite organizar, por meio de uma Unica tela, todos os dados de
entrada e saida necessarios. Apds o processamento das informagdes, o aplicativo langa um resultado que é apresentado em uma
tela, de interface amigavel.

Esses dados foram disponibilizados por meio de icones, representados por faixas de valores (ranges) onde é possivel o
usudrio selecionar o que melhor se adeque ao material que estd sendo analisado. Durante a construgdo deste prototipo, foram
utilizados conceitos de programacéo da linguagem orientada a objetos Pascal.

Os valores foram inseridos nos botdes para acionamento automaético pelo usuério. Cada atributo é acionado por um
botdo, sendo um de cada vez, e o resultado apresentado num campo especifico (Figura 4).

A partir do conceito de programacéo utilizado, objetivou-se desenvolver uma aplicacdo que fosse possivel obter, além
dos parametros de resisténcia para rochas duras, para rochas brandas. Devido a dificuldade em se trabalhar nesta primeira
aplicacdo com os métodos de machine learning, como Redes Neurais Artificiais e Regressao Linear, optou-se por utilizar uma
segunda linguagem de programacéo em que fosse possivel tanto o processamento quanto a apresentacdo dos resultados obtidos
por aprendizagem de maquina.

Figura 4 - Prot6tipo da interface do usuério para classificacdo por RMR
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Fonte: Autores.

3.4 Elaboracao do modelo de machine learning para previsao de parametros de resisténcia de filitos
A linguagem de programac&o escolhida para realizacéo da analise exploratdria e tratamento dos dados, assim como 0s
testes dos modelos de RNA e de Regressdo Linear, foi a linguagem R®. O R é uma linguagem de programacédo além de um

ambiente para calculos matematicos, estatisticos e geragdo de graficos.
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3.5 Obtencao e andlise exploratéria dos dados de ensaios de filitos
Os dados utilizados para o treinamento da rede neural foram extraidos de publicacdes de ensaios geotécnicos de 70
amostras de filito de diferentes minas do Quadrilatero Ferrifero. A partir da reunido das informacdes de interesse em um banco

de dados consolidado, procedeu-se com a analise exploratdria, seguida do tratamento dos dados. Os testes nos modelos de

machine learning foram com dois grupos: um de 32 amostras e 6 variaveis, outro de 27 amostras e 11 variaveis.

4. Resultados e Discussao

Inimeros testes de modelos preditivos foram realizados utilizando-se aprendizagem de maquina por Redes Neurais e

Regressdo Linear. Pinto (2022) apresenta a descricdo detalhada das etapas de exploracdo dos dados e tratamento, assim como

os testes dos modelos preditivos, tanto de Regressao Linear, quanto Redes Neuras.

Durante a analise exploratéria dos dados, entre as varidveis do primeiro grupo testado (densidade real dos graos, peso

especifico seco, porosidade, indice de vazios, coesdo e angulo de atrito), foi observado moderada a forte correlacdo linear

(considerando coeficiente de correlacéo linear - Quadro 2).

Quadro 2 - Coeficiente de Correlagéo Linear.

Coeficiente de correlagdo linear de Pearson

0<rjk<0,30

Fraca correlagdo linear

0,30 < rjk < 0,60

Moderada correlagéo linear

0,60 < rjk < 0,90

Forte correlagdo linear

0,90 < rjk < 1,00

Correlagéo linear muito forte

Conforme observado na Figura 5, a correlagdo entre os pares de variaveis densidade real dos gréos e peso especifico

seco, porosidade e indice de vazios, obtiveram indices de correlagdo de 70%, o que configura uma forte correlagdo linear.

Figura 5 - Dispersao de dados e valores de correlagdo — primeiro conjunto de dados.

Fonte: Hinkle (2003).
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Na analise exploratdria do segundo conjunto de dados (varidveis: peso especifico seco, porosidade, limite de liquidez,
limite de plasticidade, indice de plasticidade, porcentagens de areia, silte, argila, pedregulho, coeséo e angulo de atrito) foram

obtidos os seguintes resultados, conforme mostram a Figura 6.

Figura 6 - Dispersao de dados e valores de correlacdo - segundo conjunto de dados.
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Fonte: Autores.

Os testes de machine learning, tanto de regressdo linear quanto por redes neurais foram realizados para os dois
datasets. O desenvolvimento completo, assim como o c6digo em R utilizado durante a modelagem de machine learning pode
ser acompanhado em Pinto (2022).

Os testes com redes neurais foram realizados em ambos datasets, utilizando-se inicialmente camadas internas ocultas,

com 5 e 3 neurdnios (Figura 7). Posteriormente foram realizados testes com 10 e 3 camadas internas ocultas (Figura 8).

Figura 7 - Testes com redes neurais, com 5 e 3 neurénios nas camadas internas ocultas, (a) primeiro conjunto de dados e (b)

segundo conjunto de dados.

Nazios M

(a) (b)

Fonte: Autores.
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Figura 8 - Testes com redes neurais, com 10 e 3 neur6nios nas camadas internas ocultas, (a) primeiro conjunto de dados e (b)

segundo conjunto de dados.

(a) (b)

Fonte: Autores.

A métrica para avaliacdo de performance dos modelos por regressdo linear e de redes neurais, foi 0 MSE (mean
squared error), ou erro quadratico médio, com o qual € calculada a diferenca entre o valor predito e o valor real e elevada ao
quadrado. Desta forma, penalizam-se valores muito diferentes entre o previsto e o real. Portanto, quanto maior o valor do
MSE, significa que o modelo ndo performou bem em relacdo as previsdes. Os modelos de machine learning com o primeiro
conjunto de dados obteve valores de MSE da ordem de 2.000, representando 0 modelo com menor erro de estimacéo. Os

resultados comparativos dos modelos preditivos analisados, sdo mostrados na sequéncia (Figura 9 e Figura 10).

Figura 9 - Comparacéo entre as performances dos modelos de regressdo linear (mse.Im) e de redes neurais (mse.nn) com

camadas internas de 5 e 3 neurdnios — (a) primeiro conjunto de dados e (b) segundo conjunto de dados.

T

» print(paste(mse.1m, mse.nn > print(paste(mse.Im, mse.nn)) 5
[1? "24§3.044:§116544? 2326.0?‘-.}7?9254233" [1] "5321.90131562556 9252.46823279486
5

(a) (b)

Fonte: Autores.

Figura 10 - Comparacdo entre as performances dos modelos de regressdo linear (mse.Im) e de redes neurais (mse.nn) com

camadas internas de 10 e 3 neurdnios — (a) primeiro conjunto de dados e (b) segundo conjunto de dados.

> print(paste(mse.1m, mse.nn)) > print(paste(mse.Im, mse.nn))
[1] "5321.90131562556 58651.2522559346" [1] "3578.1139871439 11098.2486215152"
=

(a) (b)

Fonte: Autores.

O dataset com maior erro de estimacdo foi o do segundo conjunto de dados, constituido por 11 variaveis e 27
amostras. Com maiores erros de estimacdo principalmente nos modelos de redes neurais, seja com camadas internas menores
(de 5 e 3 neur6nios internos) ou com camadas internas maiores (com 10 e 3 neurdnios internos). Os erros de estimagdo em
ambos os casos foram mostrados nas Figura 9 e Figura 10.

Foi possivel observar que tanto os modelos por regressdo linear, quanto por redes neurais, 0 nimero de amostras
influencia positivamente nos resultados de previsdo do parametro geotécnico coesdo, conforme pdde ser observado nos
resultados das analises pelas duas técnicas de machine learning aqui estudadas. Desta forma, o primeiro conjunto de dados,
com 6 pardmetros de entrada (ou variaveis) e 32 amostras, obteve performance melhor que o dataset do segundo conjunto de
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dados, com 11 variaveis e 27 amostras.
Os resultados de previsao do parametro geotécnico coesdo, com utilizagdo do modelo de regressdo linear, com uso da

dataset do primeiro conjunto de dados, é mostrado na Figura 11.

Figura 11 - Resultados do parametro geotécnico coesdo previstos por regressdo linear por meio do dataset do primeiro

conjunto de dados
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AE-05-FL 16. 59099
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cCtna 48.55106
CMTO1BE 118. 31930
PIC4A 139.25349
CMT2C 20. 27413

AMO1CD400  35.27694
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Fonte: Autores.

Nas analises por Redes Neurais, observou-se que uma maior quantidade de neurdnios nas camadas intermediarias nao
influencia positivamente na obten¢do dos pardmetros de saida. Em nenhum dos dois datasets foi verificado incremento de
performance quando o nimero de neurdnios das camadas intermediarias foi aumentado

Desta forma, verificou-se que os modelos, tanto de regressdo linear, quanto de redes neurais obtiveram boa
performance quando utilizado dataset com 6 variaveis de entrada e 32 amostras e que 0 nimero de amostras influencia
positivamente na performance dos modelos, embora os modelos com nimero de amostras menor contivessem mais variaveis

de entrada para os modelos, este fator ndo se mostrou relevante, em comparagdo a quantidade de amostras.

5. Conclusdes

Como conclusdo, destaca-se inicialmente a importancia dos métodos, tanto empiricos quanto automatizados e a
integracdo deles visando a melhoria dos processos de caracterizacéo e classificacdo geotécnica.

A estimativa de parametros de resisténcia, como coesao e angulo de atrito, com auxilio de classificacdo geomecanica,
pode ser facilmente obtido para estimativa de materiais resistentes, como o que foi mostrado com o protétipo do aplicativo
para pardmetros de resisténcia pelo método RMR89. A vantagem do prot6tipo de aplicativo proposto, com base na linguagem
de programacdo Pascal, se deve a simplicidade para se inserir as informacdes, que sdo selecionadas por meio de intervalos de
cada parametro analisado.

Para obtengdo da coesdo em materiais brandos como os filitos analisados, 0 método de aprendizagem de maquina
pode ser entendido como uma alternativa quando se trata de modelos com grande volume de dados historicos. No caso do
modelo apresentado, embora o banco de dados tenha um tamanho reduzido, a aplicagdo da técnica mostrou-se adequada.

A técnica de redes neurais artificiais para a obtencdo de pardmetros geotécnicos se mostrou interessante. Para tanto é
necessario que se disponha de um maior nimero de dados de ensaios geotécnicos. O modelo de aprendizagem de maquina por
regressdo linear obteve uma performance melhor, quando comparado ao modelo de redes neurais artificiais, sendo este o
modelo escolhido para previsao de dados de coesdo geotécnica.

Foi possivel identificar por meio das analises empregando-se a técnica de machine learning, e algoritmo de regressao
linear, os parametros geotécnicos, gerados por meio de ensaios de caracterizacéo, que exercem maior influéncia nos resultados
para predicdo dos parametros de resisténcia de filitos.
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Com isso, o desenvolvimento de alternativas que busquem a melhoria nos processos de analises de estabilidade, por
meio de estimativas mais confidveis de parametros de resisténcia, além de promover a seguranca de pessoas e equipamentos
das operacOes de lavra, auxiliam melhor o planejamento e a economia de recursos.

Anélises de machine learning apresentam um universo de possibilidades para ser explorado e tanto a geotecnia como
a mineracdo podem se beneficiar profundamente com os beneficios desta tecnologia.

Para trabalhos futuros com redes neurais artificiais, para além de um maior volume de dados, considera-se
interessante trabalhar com dois neurdnios de saida, como coesdo e angulo de atrito, no lugar de somente coesdo, a fim de
melhorar as previsdes e auxiliar na obtencéo destas informac6es, tendo em vista as dificuldades de se obter estes parametros,
que hoje sdo somente por meio de ensaios de laboratério. Como os bancos de dados de ensaios utilizado é reduzido, ndo foi
possivel estimar valores de angulo de atrito, somente coeséo.

Contudo, a pesquisa se mostra relevante sob o ponto de vista de inovacao para obtencéo de pardmetros geotécnicos de
coesdo, que atualmente sdo obtidos por meio de ensaios geotécnicos caros e demorados, por andlise de falhas anteriores e

analogia com outros locais semelhantes.
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