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Resumo

A definicdo de dominios de estimativa é uma das primeiras etapas a se cumprir na
modelagem de recursos minerais e uma das decisdes mais importantes em todo o processo.
Uma definicao inadequada de dominios pode complicar desnecessariamente a modelagem
ou, pior, comprometer os resultados das estimativas, o que pode levar a uma avaliacao
imprecisa de massas e teores. O conceito de dominio de estimativa estd relacionado a
nocao de estacionariedade, e existem varias abordagens para se tratar o assunto. No
campo do aprendizado de maquina, a analise de agrupamento fornece algumas técnicas
interessantes que podem ser aplicadas nesse contexto. No entanto, tradicionalmente, esses
métodos sao proprios para se lidar com dados no espago multivariado, sem considerar
a posicao das amostras no espaco geografico. Mais recentemente, técnicas especificas
tém sido apresentadas a fim de realizar o agrupamento de dados geoposicionados. A
validagao da analise de agrupamento também é uma tarefa um tanto complexa, ja que
nao existem rotulos predefinidos para referéncia, e diversos métodos devem ser utilizados
simultaneamente para que as conclusoes sejam mais assertivas. Nesta Dissertacao, é feita
uma ampla discussao acerca da andlise de agrupamento e das técnicas de validacao.
Como demonstracgao, sao apresentados e discutidos os resultados de quatro algoritmos
de agrupamento e alguns métodos de validacao, aplicados a um conjunto de dados de
um depésito de fosfato e titdnio. Também é verificada a possibilidade de se utilizar
algoritmos de aprendizado supervisionado para a classificacdo automatizada de novas
amostras, baseado nos grupos definidos na analise de agrupamento. A automatizacao de
procedimentos permite aumentar significativamente a reprodutibilidade do processo de
modelagem, uma condicao essencial na avaliagdo de recursos minerais, principalmente para
fins de auditoria. No entanto, embora muito eficazes no processo de tomada de decisao, os
métodos apresentados ainda nao sao totalmente automatizados, exigindo conhecimento

prévio e muito bom senso.

Palavras-chaves: Aprendizado de méaquina; Analise de agrupamento; Geoestatistica;

Anélises multivariadas; Recursos minerais.



Abstract

The definition of estimation domains is one of the first steps to be taken in mineral resource
modeling and one of the most important decisions in the entire process. An inadequate
definition of domains can unnecessarily complicate the modeling or worse, compromise the
results of the estimates, which can lead to an inaccurate evaluation of grades and tonnages.
The concept of estimation domain is related to the notion of stationarity and there are
several approaches to deal with this matter. In the field of machine learning, cluster
analysis provides some interesting techniques that can be applied in this context. However,
traditionally, these methods are constructed for dealing with data in the multivariate
space only, without considering the position of the samples in the geographic space. More
recently, specific techniques have been presented in order to perform the grouping of spatial
data. Validating the results of cluster analysis can also be challenging because there are no
predefined labels for reference, and several methods must be used simultaneously so that
the conclusions are more accurate and precise. In this thesis, an extensive discussion on
cluster analysis and validation techniques is presented. As an illustration, a dataset from
a phosphate and titanium deposit is used in order to demonstrate the application of four
clustering algorithms and some validation methods. The possibility of using supervised
learning algorithms for the automatic classification of new samples, based on the results
of the cluster analysis, is also verified. The automation of methods and procedures can
significantly increase the reproducibility of the modeling process, an essential condition in
the evaluation of mineral resources, especially for auditing purposes. However, although
very effective in the decision-making process, the methods herein presented are not yet

fully automated, requiring prior knowledge and good judgment.

Key-words: Machine learning; Cluster analysis; Geostatistics; Multivariate analysis;

Mineral resources.
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1 Introducao

Como ja apontado por Sinclair & Blackwell (2004), a defini¢ao de estacionariedade
pode ser de dificil compreensao. Nesta dissertacao, o conceito apresenta estreita relagdo com
a homogeneidade de corpos geolégicos. Simplificando a definicdo de Journel & Huijbregts
(1978), assumiremos que um fenémeno é estacionario quando apresenta média, varidncia e

estrutura de autocorrelacao constantes através da area de estudo.

Na pratica, a hipotese de estacionariedade nao pode ser adotada para um depdsito
mineral como um todo, devendo ser considerados modelos de fungoes aleatérias diferentes
para cada dominio, que devem ser estimados ou simulados separadamente. No entanto, defi-

nir dominios estacionéarios pode ser uma tarefa complexa, principalmente na geoestatistica

multivariada (MARTIN; BOISVERT, 2017).

Via de regra, em geociéncias, dominios estacionérios estao associados a caracteristi-
cas geoldgicas. No entanto, apenas a partir de um conjunto de dados que reproduzam as
caracteristicas do fenémeno com certa fidelidade pode-se acessar essa informacao, sendo
necessario um criterioso processo de analise. A rigor, cada dominio estacionario apresenta
sua prépria funcao de distribui¢do de probabilidades e continuidade espacial, que sao

distintas de outros dominios.

Métodos nao supervisionados de aprendizado de maquina, especialmente algoritmos
de anédlise de agrupamento (“cluster analysis”), tém sido empregados para reconhecer
padroes em dados multivariados, e assim auxiliar na definicao de dominios geoestatisticos,
o que pode possibilitar a obtengao de modelos de recursos mais aderentes aos fendomenos

que descrevem.

Tan et al. (2006) definem a anélise de agrupamento como um processo que agrupa
dados com base somente nas caracteristicas dos dados e em suas relagoes. O objetivo é
que elementos de um determinado grupo sejam semelhantes entre si e, a0 mesmo tempo,

diferentes daqueles pertencentes a outros grupos.

Os algoritmos tradicionais de agrupamento (e.g. aglomerativo hierarquico, k-means,
DBSCAN), em geral, tratam propriedades puramente estatisticas, e suas aplicagoes em
bancos de dados geoestatisticos sao limitadas, uma vez que a correlacao espacial e as
propriedades geoldgicas das amostras nao sao consideradas (ROSSI; DEUTSCH, 2014).
Mais recentemente, técnicas tém sido desenvolvidas para tratar especificamente da analise
de agrupamento de dados cuja posi¢ao no espago é de grande relevincia (e.g. Romary et
al. (2012), Scrucca (2005), Martin & Boisvert (2018)).

Sao intmeras as técnicas de agrupamento apresentadas na literatura e muitas
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ja se encontram implementadas em bibliotecas de aprendizado de maquina, como a do
projeto Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Esta dissertagdo aborda algumas delas
no capitulo destinado a fundamentagao tedérica. Em um estudo de caso, sao aplicados
os seguintes algoritmos, de particular interesse: (i) método aglomerativo hierarquico
(SOKAL; SNEATH, 1963); (ii) k-means (MACQUEEN, 1967); (iii) agrupamento espacial
por estatisticas de autocorrelagao (SCRUCCA, 2005) e (iv) agrupamento em espago duplo
(MARTIN; BOISVERT, 2018).

Diferentes algoritmos podem fornecer resultados consideravelmente distintos, mas
uma questao comum a todos eles é a necessidade de parametrizacao e validacao, uma vez
que a aplicacao e os resultados sao um tanto subjetivos. Fatores como o niimero de grupos,
as métricas para as conexoes entre grupos e o método para integrar a correlagao espacial

sao exemplos de parametros que devem ser definidos a priori pelo usuario.

A validacao dos resultados também pode ser um desafio, ja que os dados nao sao
rotulados e, logo, ndo ha um “gabarito” para referéncia, como é caracteristico dos métodos
nao supervisionados de aprendizado de maquina. H& algumas técnicas que servem a esse
proposito, como o método das silhuetas (ROUSSEEUW, 1987) e o indice Davies-Bouldin
(DAVIES; BOULDIN, 1979) que, no entanto, sdo mais adequadas a agrupamentos com
formatos convexos, o que quase nunca ¢é o caso dos dados geoestatisticos, aos quais devem

ser aplicadas com cuidado.

Ainda nesse contexto, Martin (2019) menciona que a validagao dos agrupamentos
de dados espaciais nao ¢ tipicamente discutida na literatura. Segundo aquele autor, os
dominios gerados podem até fazer sentido estatistico, de modo que as caracteristicas
estacionarias de primeira e segunda ordem sejam satisfeitas, mas, em geral, medidas

quantitativas de validacdo ainda nao foram desenvolvidas.

Martin & Boisvert (2018) sugerem uma abordagem qualitativa para medir a efici-
éncia do agrupamento de dados geoestatisticos, de modo que tanto seu carater estatistico
multivariado, quanto seu carater espacial sejam considerados. Em seu trabalho, aqueles
autores aplicam os conceitos de wess (within cluster sum of squares, ou soma dos quadrados
intragrupo) e entropia espacial para medir a coesdo dos grupos no espago multivariado e

sua conectividade espacial, respectivamente.

Assim, nao existe algo como um “algoritmo definitivo” para o agrupamento de

)
ados, cabendo ao usuario uma série de decisoes baseadas na experiéncia e no bom-senso
dados, cabend de d b d b ,

quase sempre através da comparacao de resultados de diferentes métodos e parametros.

Esta dissertacao apresenta os resultados da investigacao de diversos algoritmos de
agrupamento e da aplicacdo de alguns deles a dados espaciais. Além disso, discorre sobre
técnicas de validagao, indo um pouco além e sugerindo uma abordagem adicional para a

validacao da conectividade espacial dos agrupamentos gerados, por meio da medida da
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continuidade espacial dos indicadores.

Por fim, é discutida a possibilidade do emprego de algoritmos de aprendizado
supervisionado para a incorporagao de novas amostras, de modo que a classificacdo dessas
seja condizente com os grupos definidos na analise de agrupamento. A ideia é que as
mesmas relacoes sejam seguidas, sem que, para isso, haja a necessidade de executar todo

o processo de analise novamente, cada vez que os dados sao atualizados.

1.1 Motivacao e meta principal

Em geociéncias, e ainda mais especificamente, na industria mineira, a determinacao
de dominios geoestatisticos utilizados na defini¢do de recursos e reservas é quase sempre
feita de maneira muito subjetiva, de acordo apenas com o conhecimento geolégico prévio,
sem considerar apropriadamente as relagoes estatisticas e espaciais dos atributos e amos-
tras. Muitas vezes, os processos de formagao, ou processos posteriores, como a alteragao
intempérica, podem levar a grupos geoestatisticos distintos das litologias que ocorrem em

determinada regiao.

Essa abordagem pode levar a definicdo insatisfatoria de dominios para modelagem.
Quando exagerada, ou seja, sendo definido um niimero excessivo de dominios, aumentam-se
desnecessariamente o tempo e a energia despendidas pelo geomodelador e, quando impro-
pria, pode ocasionar a mistura de populacoes estatisticas, comprometendo as estimativas

e levando a complicacoes no controle de qualidade dos materiais provenientes da mina.

Este trabalho tem como meta principal a investigagao de métodos de agrupamento
de dados, considerando suas implicagoes nas relagoes estatisticas e posicionais, a fim de se
definir dominios para a estimativa de recursos minerais. Como meta adicional, propoe-se a
verificagao do uso de algoritmos supervisionados para a classificacado de novas amostras, a

serem incorporadas ao banco de dados apds o processo de agrupamento.

1.2 Objetivos especificos

Para cumprir as metas propostas, foram tracados objetivos especificos, de modo a
tornar os problemas mais tangiveis:
(i) Investigar métodos de agrupamento de dados aplicados a Geociéncias;

(ii) Avaliar os agrupamentos definidos, através de técnicas de validagao estatisticas e

geoestatisticas;

(iii) Verificar a possibilidade do uso de algoritmos supervisionados para a classificagao

automatica de novas amostras;
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(iv) Aplicar a metodologia através de um estudo de caso em um banco de dados real e

avaliar os resultados.

1.3 Metodologia

Para se atingir os objetivos propostos, a seguinte metodologia foi aplicada:
(i) Revisao da literatura e investigagdo dos aspectos tedricos de variados métodos de
agrupamento;

(ii) Testes com diferentes algoritmos de agrupamento de dados, bem como de técnicas

especificas para a validagao e selecao dos métodos mais relevantes;

(iii) Calibragao de um classificador por florestas aleatérias para inclusao de novas amostras

ao banco de dados com classificacao automatica;

(iv) Compilagao dos cédigos em linguagem Python® para operacionalizagao de uma

rotina computacional em Jupyter Notebook;
(v) Aplicacao da rotina em um banco de dados real 3D multivariado;

(vi) Consideragoes e sugestoes para trabalhos futuros.

1.4 Fluxo de trabalho proposto

Em linhas gerais, esta Dissertacao propoe um método que pode ser melhor compre-
endido em duas etapas principais: (i) aplicacao da andlise de agrupamento para a defini¢ao
de dominios e, (i) emprego de aprendizado supervisionado para a classificagdo automatica

de novas amostras. O fluxograma da Figura 1 mostra o fluxo de trabalho proposto.
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LEGENDA

O Dados
l:l Processos/analises

Andlise de
agrupamento e
defini¢do dos
grupos

Dados
originais ndo
agrupados

Dados
originais
agrupados

Esporadicamente, usar Calibragdo do
todos os dados para classificador
atualizar a definigao supervisionado

dos grupos l

Modelo matematico
Dados novos para a classificagdo
supervisionada

Modelagem
geoestatistica

Dados totais

Dados novos
classificados

Figura 1 — Fluxograma geral do método proposto, incluindo as etapas de analise de
agrupamento e classificacao automatica de novas amostras. Conforme indicado
pela linha tracejada, esporadicamente, a andlise de agrupamento deve ser
revisitada, de modo a incorporar a totalidade dos dados. O classificador devera
ser, entao, atualizado

1.5 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 1 apresenta os aspectos introdutorios dos assuntos abordados, a moti-
vacao e a meta principal do trabalho, bem como seus objetivos, a metodologia aplicada e

o fluxo de trabalho proposto.

O Capitulo 2 apresenta os resultados da revisao bibliografica, com a descri¢ao
dos fundamentos teéricos dos tépicos abordados. Trata dos conceitos de estacionariedade,
aprendizado de maquina, anélise de agrupamento e validacao de resultados do agrupamento.

Algumas das técnicas consideradas mais relevantes sao descritas com mais detalhes.

No Capitulo 3, sao apresentados e discutidos os resultados da aplicacao e validagao
de quatro técnicas de agrupamento em um conjunto de dados provenientes de furos de
sondagem de um deposito de fosfato e titanio, localizado na regiao sudeste do Brasil. Os
resultados sao discutidos e comparados com os dominios para estimativa atualmente apli-
cados segundo as tipologias definidas tradicionalmente na mina. Por fim, sdo apresentados
os resultados da aplicagdo de um classificador por florestas aleatorias para a classificacao

de novas amostras.

O Capitulo 4 apresenta discussoes e conclusoes gerais da dissertacao, sugerindo

trabalhos futuros relacionados ao tema abordado.
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2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica dos assuntos abordados nesta
dissertacao. Nao somente a analise de agrupamento, tema central do trabalho, mas também
topicos relacionados, cuja compreensao é essencial para o entendimento do tema principal

e seus desdobramentos.

Primeiramente, sao delineados os conceitos de varidveis regionalizadas e fungoes
aleatorias, fundamentais para a apresentagdo do conceito de estacionariedade, descrito na
sequéncia. O tema andlise de agrupamento é entao apresentado em detalhe, com a descrigao
de alguns algoritmos especificos, julgados mais relevantes no contexto deste trabalho. Logo
depois, sao abordados conceitos e métodos para a validagao dos agrupamentos e, por fim,
delineia-se a aplicagdo de métodos supervisionados para a classificacdo automatica de

novas amostras.

2.1 Variaveis regionalizadas e funcoes aleatdrias

A defini¢do de varidveis regionalizadas (ReV) foi introduzida por Matheron (1963),
sendo diferente do conceito de variaveis aleatérias, que se refere a nogao da estatistica clas-
sica, na qual uma variavel pode assumir qualquer valor, dependendo de fatores puramente

aleatorios.

Diferentemente, uma variavel regionalizada apresenta um aspecto espacial, de-
pendente da posicao em que a amostra se encontra no espaco. Essa variavel pode ser

determinada por uma funcao, que assume um valor definido em cada ponto desse espaco.

De acordo com a defini¢gdo de Journel & Huijbregts (1978), de um ponto de vista
matematico, a ReV é simplesmente uma funcao f(z) que assume um valor em cada ponto

x de coordenadas (z,, Ty, Ty) em um espago tridimensional.

Em quase todos os depodsitos minerais, existem zonas mais ricas que outras, e
amostras retiradas de zonas ricas serao, em média, mais ricas que aquelas retiradas de
zonas mais pobres. Assim, o valor da ReV f(z) depende da localizagao de z e apresenta
duas caracteristicas aparentemente contraditérias (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978):

(i) um aspecto local, errdtico, que remete a nogao de varidvel aleatéria (RV);

(ii) um aspecto geral, estruturado, que requer alguma representacao funcional.

Uma formulacao apropriada deve considerar esse aspecto duplo, de maneira a

fornecer uma representacao da variabilidade espacial para que se obtenha uma solucao
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consistente. Uma dessas formulagoes é a interpretacao probabilistica proporcionada pelas
fungoes aleatérias (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Consideremos o teor de determinado elemento em um ponto x; de um depdsito
mineral qualquer, que pode ser considerado como uma realizagdo de uma variavel aleatoria
RV Z(z1), definida no ponto x;. Assim, o conjunto de teores z(z) de todos os pontos x
dentro do depésito (ou seja, a ReV z(x)) pode ser considerado como uma realizagao da RV
[Z(z),x € depbsito]. Esse conjunto de RV é denominado como a funcao aleatéria (RF),

Z(x).

Essa definicao de funcao aleatéria expressa os aspectos aleatério e estruturado da

varidvel regionalizada (JOURNEL; HUILJBREGTS, 1978):

(i) localmente, no ponto xy, Z(x1) é uma variavel aleatéria,;

(ii) Z(x) também é uma funcao aleatéria no sentido de que, para cada par de pontos
e x1 + h, as RV correspondentes Z(z1) e Z(x1 + h) ndo sdo, em geral, independentes,
mas relacionadas a uma correlacao expressa pela estrutura espacial da variavel

regionalizada original Z(x).

2.2 Estacionariedade

O conceito de estacionariedade pode ser de dificil definicao mas, assim como em
Sinclair & Blackwell (2004), no &mbito desta dissertagdo apresenta estreita relacdo com o
termo “homogeneidade”, usado para se determinar dominios com caracteristicas geologicas
similares como, por exemplo, estilos de mineralizacao, tipos de rochas e estados de alteragao.
Nesse sentido, um dominio de dados é dito estacionario se a mesma populac¢ao esta sendo
amostrada dentro de todo aquele mesmo dominio, independente da localizagao, ou seja,

nao existe tendéncia (“trend”) nos dados.

A estacionariedade nao é uma propriedade intrinsecamente geoldgica, mas sim uma
suposicao feita acerca do fendomeno a ser modelado a partir da observagao das caracteristicas
dos dados coletados, mais especificamente de seus momentos de primeira e segunda ordem,
isto é, média, variancia e covariancia. Essas disting¢oes entre determinados grupos de dados

podem ser devidas a diversos fatores, como:

o Ocorréncia de litotipos distintos;

Padroes de alteragao hidrotermal e/ou intempérica;
o Estratificacao das rochas;

» Sobreposicao de estruturas geoldgicas.
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Considere a RF Z(x). Para cada conjunto de k pontos no R"™ (espago n-dimensional)

x1, X3, ..., T, corresponde um componente vetorial k-dimensional de variaveis aleatorias
{Z(x1), Z(xs), ..., Z(xx) }.

Essa RV vetorial é caracterizada pela funcao de distribui¢ao k-dimensional:

Frxy,x, .. xp(21, 20, oy 21) = Prob{Z(z1) < 21, ..., Z(x1) < 2x }

O conjunto com todas essas funcoes de distribuicao, para todos os k inteiros e

positivos e para todas as escolhas possiveis de pontos no R", constitui a “lei espacial” da

RF Z(z) (JOURNEL; HULJBREGTS, 1978).

Ainda segundo os autores acima, em aplicagbes na mineragao, nunca é necessario
caracterizar toda a lei espacial, j& que apenas os dois primeiros momentos da lei sao
suficientes para se obter uma solucao aproximada aceitdavel na maioria dos problemas
encontrados. Além disso, a quantidade de dados disponivel é geralmente insuficiente pra

inferir a lei espacial em sua totalidade.

A seguir, sdo apresentadas as defini¢oes de Journel & Huijbregts (1978) para os

momentos de primeira e segunda ordem.

2.2.1 Esperanca matematica, ou momento de primeira ordem

Considere a RV Z(z) no ponto z. Se a funcao de distribui¢ao de Z(x) tem uma
esperanga matematica (e suponhamos que tenha), entdao ela é funcao de x, sendo definida

Ccomao:

E{Z(x)} = m(z) (2.1)

onde E{Z(x)} é a esperanca matematica da funcao Z(x) e m(z) a média do conjunto de

pontos x.

2.2.2 Momentos de segunda ordem

Os trés momentos de segunda ordem considerados em geoestatistica sao:

(i) A varidncia ou, mais precisamente, a varidncia a priori de Z(x), definida como o

momento de segunda ordem em relagdo a esperanga matematica m(z) da RV Z(z):

Var {Z(x)} = E{[Z(z) — m(x)]*} (2.2)
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(ii) A covariancia. Pode ser demonstrado que, se duas RV Z(z1) e Z(z3) apresentam
variancias nos pontos x; e xo, elas também apresentam uma covariancia, que é fungao

das localidades x1 e x5, sendo definida como:

Clay, v9) = E{[Z(21) — m(21)] [Z(22) — m(x2)]} (2.3)

(iii) O variograma, que ¢ uma funcdo definida como a varidncia do incremento [Z(z1) —

Z(x3)], e pode ser escrito como:

2y(xy, x0) = Var{Z(z1) — Z(x2)} (2.4)
A fungao 7y(zq,x2) é, entdo, denominada “semivariograma”.

2.2.3 A decisao de estacionariedade

Assim, consideremos que um fenémeno é estacionario quando apresenta média,
varidncia e estrutura de autocorrelagao (covaridncia) constantes através da érea de estudo.
Entretanto, raramente toda a area pode ser definida como pertencente a um tinico dominio
estacionario. Geralmente, cada porgao apresenta propriedades singulares, sejam elas
geolbgicas ou ambientais, atributos que podem refletir tipos de rochas, teores, estado de

alteracao intempérica, entre outros.

A estacionariedade é uma caracteristica subjetiva, que depende da avaliacao e de
uma série de decisoes tomadas pelo geoestatistico/geomodelador. H4 diversas técnicas que
permitem a modelagem de fungoes aleatérias nao estacionarias, como usar um modelo
de tendéncia ou modelos de anisotropias locais. Além disso, é interessante subdividir as

amostras em grupos e, entao, modelar porcoes do deposito separadamente.

Rossi & Deutsch (2014) afirmam que dominios de estimativa sdo os equivalentes
geoldgicos as zonas estacionarias geoestatisticas, definidas como volumes de rochas cujos
controles de mineralizagao resultam em distribui¢oes aproximadamente homogéneas daquela
mineralizacdo. A compreensao das caracteristicas estatisticas dos dados, juntamente com

o conhecimento geoldgico, leva a subdivisao do deposito em dominios para estimativa.

De acordo com McLennan (2007), inferéncias geoestatisticas tém como pré-requisito
a decisao da estacionariedade, que assegura a homogeneidade geoldgica dentro dos dominios

definidos. Para que essa decisao seja razoavel, cinco fases devem ser consideradas:

(i) Escolher o ntimero e os tipos de dominios nos quais serdo modeladas as propriedades

petrofisicas de interesse;

(ii) Modelar os contornos desses dominios;
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(iii) Quantificar a natureza das transi¢oes entre dominios;
(iv) Quantificar tendéncias deterministicas de grande escala dentro dos dominios;

(v) Prever com um modelo de tendéncia.

Esta Dissertagao aborda a primeira fase sugerida por McLennan (2007) no processo
de decisao da estacionariedade, na qual sao definidos o niimero e os tipos de dominios a

serem modelados.

Diversas metodologias sao comumente usadas para a definicdo de dominios estacio-
narios para a subsequente modelagem geoestatistica, como pode ser visto no fluxograma
da Figura 2, de Martin (2019).
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Figura 2 — Possivel fluxo para a definicdo de dominios estacionarios considerando as
propriedades das variaveis regionalizadas, a configuracao espacial e outros tipos
de informagoes geoldgicas (Adaptado de Martin (2019)).

A seguir, descri¢oes dos critérios mais comuns para a definicdo de dominios estacio-

nérios, de acordo com Martin (2019).

(i) Configuragao geoldgica

Quando a distribui¢ao espacial da mineralizacao é fortemente relacionada as unidades
litolbgicas, os dominios podem ser naturalmente definidos a partir da descri¢ao de

litologias em superficie e em testemunhos de sondagem.
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(i)

(iii)

A determinacao desses dominios pode ser mais ou menos 6bvia, uma vez que a
sobreposicao de eventos geologicos, como tectonismo ou alteragoes hidrotermais e
intempéricas, pode elevar a complexidade do sistema. Por exemplo, em um depésito
do tipo porfiritico, a mineralizacao esta associada a sistemas hidrotermais de grande
escala que abrangem diferentes tipos de rochas, o que resulta em multiplos estilos de

alteracao e mineralizacao sobrepostos.

Combinacao de litologias

Um problema comum em estimativa de recursos é quando ocorrem muitas unidades li-
tolégicas, mas amostras insuficientes para apoiar a descrigao estatistica/geoestatistica
de cada uma delas, ou mesmo quando a quantidade de litologias presentes no depdsito

¢ tamanha que torna a modelagem de todas elas uma questao pouco pratica.

Nesse caso, é interessante combinar a grande quantidade de unidades litologicas
em um numero razoavel de dominios de estimativa, que sejam geologicamente

relacionados e contenham quantidades razoaveis de dados.

Intervalos de teores

Também é comum na estimativa de recursos minerais o particionamento do corpo
de minério em dominios determinados por intervalos de teores (EMERY; ORTIZ,
2005), definindo as chamadas “grade shells”. Esse método é tipicamente aplicado em

unidades litolégicas razoavelmente homogéneas.

Os teores de corte (“cutoffs”) que definem os intervalos sdo especificos de cada projeto,
sendo determinantes para a destinagao dos materiais lavrados. Esses teores de corte
podem ser, também, baseados em uma combinac¢ao de fatores que influenciam no

tratamento dos minérios.

Anilise de agrupamento (“cluster analysis”)

Basicamente, a andlise de agrupamento separa dados ao identificar padroes e estrutu-
ras no espaco multidimensional. Essa andlise é feita por algoritmos computacionais,
de acordo com as relagdes entre as variaveis do sistema. Os dados sdo, entdo, agru-
pados em dominios e estarao mais relacionados a outros dados do mesmo dominio

do que a elementos de outros dominios.

No entanto, um problema comum a aplicacdo das técnicas tradicionais de agrupa-
mento (e.g. k-means, aglomerativo hierarquico, DBSCAN) na modelagem de recursos

minerais é que somente parametros estatisticos sao utilizados, sem levar em conta
aspectos geologicos (ROSSI; DEUTSCH, 2014).

Mais recentemente, metodologias tém sido propostas para a andlise de agrupamento
de dados espaciais, considerando, assim, além das relagoes multivariadas, a correlagao

espacial das amostras.
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Esse assunto é o tema central desta Dissertagao e sera abordado em maiores detalhes

nas proximas segoes.

2.3 Anilise de agrupamento (“cluster analysis”)

A analise de agrupamento tem um papel importante nao s6 nas Ciéncias da Terra,
mas em uma variedade de temas: ciéncias sociais, biologia, estatistica, mineracao de dados,

entre outros.

O simples ato de agrupar objetos com caracteristicas similares desempenha um
papel importante na maneira como analisamos o mundo a nossa volta. Como ja dito
por Tan et al. (2006), nés, seres humanos, somos muito eficientes ao dividir objetos em
diferentes grupos, processo que pode ser definido como agrupamento. Também o somos ao
classificar novos elementos de acordo com grupos predeterminados, o que, por sua vez,

pode ser definido como classificacao.

Técnicas para o agrupamento de dados com base em suas caracteristicas, sob o
grande tema denominado analise de agrupamento, tém sido amplamente investigadas desde
a década de 1960 (e.g. Sokal & Sneath (1963), MacQueen (1967)). Mais recentemente, esses
métodos tém sido empregados para definir dominios estacionarios de dados espacialmente
posicionados (e.g. Oliver & Webster (1989), Ambroise et al. (1997), Scrucca (2005), Martin
& Boisvert (2018)). A aplicagao dessas técnicas na induistria mineral pode possibilitar a

obtencao de modelos de recursos mais coerentes com a realidade.

A anélise de agrupamento ¢ um tema inserido no contexto de aprendizado de
maquina, mais especificamente, no aprendizado nao supervisionado, no qual devem ser
encontrados padroes em dados que nao apresentam rotulacao prévia. Em outras palavras,
os algoritmos de aprendizado nao supervisionado sao capazes de encontrar estruturas
internas ocultas e, a partir disso, relacionar grupos de dados. Diferentemente, os algoritmos
de aprendizado supervisionado constroem modelos matematicos capazes de reconhecer
padroes a partir de dados rotulados, correlacionando variaveis de entrada (“inputs”) as

variaveis de saida (“outputs”) desejadas.

Tan et al. (2006) definem a anélise de agrupamento como um processo que agrupa
dados com base somente em suas caracteristicas e relagoes. O objetivo é que objetos de um
determinado grupo sejam semelhantes entre si e, ao mesmo tempo, diferentes de objetos
pertencentes a outros grupos. Quanto maior a semelhanga (ou homogeneidade) dentro de

um grupo, e a diferenca entre grupos, mais eficiente é o processo de agrupamento.

Em andlise exploratéria, pode ser muito util entender como os dados podem ser
agrupados. Por exemplo, para definigdo de tipologias e dominios de estimativa em um

deposito mineral, como ja dito na Secao anterior.
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No entanto, em muitas aplica¢oes a no¢ao de analise de agrupamento pode nao
ser muito clara. Por exemplo, a Figura 3 mostra vinte pontos e trés maneiras distintas de
dividi-los em grupos. No entanto, a divisao aparente dos dois grandes grupos (Figura 3(B))
em sub-grupos (Figura 3(C) e (D)) pode ser apenas uma questao da visdo humana. Assim,
a Figura 3 mostra que a andlise de agrupamento ¢ imprecisa, e que a melhor defini¢ao

depende da natureza dos dados e dos resultados almejados (TAN et al., 2006).
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Figura 3 — Diferentes maneiras de se agrupar um mesmo conjunto de dados. Em (A), os
pontos originais, ndo agrupados. Em (B), conjunto dividido em dois grandes
grupos e, em (C) e (D), duas maneiras distintas de se subdividir os dois grandes

grupos de (B) (TAN et al., 2006).

Técnicas de agrupamento podem ser facilmente compreendidas com exemplos
bivariados, uma vez que somos visualmente capazes de identificar esses grupos quando em
baixa dimensionalidade. No entanto, o problema pode se tornar um tanto desafiador quando
em espac¢o multidimensional, fazendo com que a aplicacao de algoritmos computacionais

seja necessaria.

A anélise de agrupamento pode ser aplicada a qualquer tipo de dados e, a depender
da abordagem, os algoritmos podem ser organizados em, basicamente, dois tipos (TAN et
al., 2006):

(i) Baseados em protdétipos (“Prototype-based”): o equivalente ao que Schubert et
al. (2017) chamam de métodos de particionamento (“partitioning methods”). Nesta
definicao, cada grupo é formado por um conjunto de dados no qual cada um deles é
mais similar ao protétipo (ponto central) que define esse grupo do que ao protétipo
de qualquer outro grupo. Para variaveis continuas, geralmente esse protétipo é o
centro de gravidade de sua distribuigdo (e.g. a esperanga matematica, ou média de
todos os pontos). Esses grupos tendem a apresentar formato globular, com contornos

convexos.
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(ii) Baseados em grafico (“Graph-based”): compativel ao que Schubert et al. (2017)
definem como métodos hierarquicos. Neste caso, as relagoes entre os dados podem
ser representadas em um grafico no qual as observacoes sao nos, e as conexoes, 0s
links entre elas. O agrupamento, nesta defini¢do, organiza os dados de acordo com
esses nos e conexoes. Dados representados por nos interconectados pertencem a um
determinado grupo, ja que nao estao conectados a dados de outro grupo no grafico.
Os grupos vao sendo aglomerados entre si em cada iteracdo do algoritmo se os nds

que os definem sao considerados suficientemente similares.

A perspectiva grafica serd ilustrada mais adiante, quando for apresentado o método
aglomerativo hierarquico, um exemplo classico e de ampla aplicacao de algoritmo do tipo
baseado em grafico, tendo sido originalmente desenvolvido no campo da taxonomia por
Sokal & Sneath (1963). O k-means e os modelos gaussianos mistos (MGMs) sao exemplos

de aplicacoes baseadas em protétipos.

A ampla gama de algoritmos disponiveis na literatura e nas bibliotecas de apren-
dizado de maquina torna a escolha do método, em si, uma tarefa complexa, e novos
algoritmos surgem a cada momento. E tentador, porém impraticével, listar e discorrer
sobre todos eles, o que, na verdade, extrapolaria o escopo deste trabalho. Ao invés disso,
foram selecionadas algumas das técnicas julgadas mais relevantes neste contexto, que serao

detalhadas nas segoes seguintes. Sao elas:

(i) Método aglomerativo hierdrquico (SOKAL; SNEATH, 1963);
(ii) k-means (MACQUEEN, 1967);
(iii) Modelos Gaussianos Mistos (como descrito por VanderPlas (2016));
(iv) DBSCAN (ESTER et al., 1996);
(v) Agrupamento por estatisticas de autocorrelacao local (SCRUCCA, 2005);

(vi) Agrupamento em espaco duplo (MARTIN; BOISVERT, 2018).

Outro aspecto importante é quanto a natureza dos dados. Tradicionalmente, a
analise de agrupamento tem sido utilizada para se particionar amostras em um espago
multivariado, com base em parametros puramente estatisticos, sem considerar sua posi¢ao
no espago geografico, questao essencial a bancos de dados geoestatisticos. Nas tltimas
décadas, trabalhos tém sido desenvolvidos para tratar bancos de dados cuja localizagao é

de fundamental importancia na definicao dos grupos.

Os quatro primeiros algoritmos da lista acima podem ser reunidos no que se define

como algoritmos tradicionais, que podem ser aplicados, pelo menos a principio, a qualquer
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tipo de dado. Os dois ultimos foram concebidos especialmente para tratar dados cuja
posicao no espaco ¢ relevante, sendo definidos como algoritmos de agrupamento de dados

espaciais.

A escolha da técnica a ser aplicada é de responsabilidade do usuario e deve ser
feita de acordo com a natureza dos dados e do objetivo do estudo. E uma escolha flexivel,
subjetiva, e diferentes algoritmos podem servir bem a um mesmo conjunto de dados, nao

existindo algo como um algoritmo definitivo de anélise de agrupamento.

Além disso, cada algoritmo pode fornecer resultados consideravelmente distintos,
mesmo quando aplicados & mesma base de dados. A Figura 4 mostra os resultados de
alguns métodos empregados aos mesmos bancos de dados, gerados através da biblioteca
de aprendizado de maquina Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

K-means Aglomerativo Hierarquico DBSCAN OPTICS Modelos Gaussianos Mistos

Figura 4 — Exemplos das diferencas nos resultados que podem ser obtidos, para os mesmos
conjuntos de dados, com distintos algoritmos de analise de agrupamento, dis-
poniveis na biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learn (PEDREGOSA
et al., 2011). Cada coluna corresponde a um algoritmo diferente, sendo, da
esquerda para a direita: k-means, aglomerativo hierarquico, DBSCAN, OPTICS
e Modelos Gaussianos Mistos.

2.3.1 Métodos tradicionais de agrupamento de dados

Métodos tradicionais sao aqueles que podem ser aplicados, pelo menos teoricamente,
a qualquer tipo de dado. Consideram puramente as relagoes estatisticas dos atributos no

espago M-dimensional, ignorando as relagdes das amostras no espago geografico.
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Em geral, tendem a produzir grupos coesos no espac¢o multivariado, o que pode ser

visualizado como fronteiras bem definidas em graficos de dispersao.

2.3.1.1 Método aglomerativo hierarquico

O agrupamento aglomerativo hierdrquico inicialmente categoriza cada observacao
como um unico grupo, antes de aglomerar iterativamente os grupos mais proximos, até
que apenas um grande grupo permaneca. O método foi originalmente desenvolvido no
campo da taxonomia (SOKAL; SNEATH, 1963) antes de se popularizar em outros campos
cientificos.

Neste método, cada ponto é inicialmente definido como o centro de um grupo
individual e entao, a cada etapa, os pontos vao sendo aglomerados de acordo com suas
proximidades. O conceito de proximidade serd abordado mais adiante. Os resultados
podem ser mais intuitivamente visualizados através de graficos denominados dendrogramas
(dai sua definigdo como método gréfico), como pode ser observado na Figura 5, de Faber

(1994), na qual um cendrio simples com apenas uma varidvel é considerado.

Quanto mais atributos sdo considerados, mais complexo o problema se torna. A
Figura 6, de Barnett & Deutsch (2015), ilustra um cendrio com duas variaveis. Em cendrios
com mais variaveis, nao é mais possivel observar as rela¢gbes em um grafico de dispersao

bidimensioinal, mas os dendrogramas ainda podem ser muito uteis.

Valores das amostras
a7 5253 5657 59 61 65 6768 7071 73 75 77 79 8283 87 97
. t‘; e o o . .T * o o [X)
s, 1 |
L 525

S 56.5\'[ v }
s, — ! ! I
. 67.5 S\J

70

60 |

74

Etapas
&

o
o
i
&

49.75

J L
Médias:  49.75 58.25 69.25 83.75 97

Grupos: (47,52,53 )

P e N R

77,79, 82,83, 87 ) 1 97)

Figura 5 — Cenario ilustrativo de um agrupamento aglomerativo hierarquico com uma
varidvel, no qual 20 amostras (representadas pelos pontos na parte superior
da figura) sdo sucessivamente aglomeradas, par a par, até a formagdo de cinco
grupos. Cada etapa do algoritmo é representada por uma linha transversal que
corta o dendrograma, e cada né representa uma aglomeracao entre amostras
e/ou grupos. Apés quinze etapas (S1 a Si5), as 20 amostras foram aglomeradas
em cinco grandes grupos (adaptado de Faber (1994)).



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 35

Grafico de dispersao Dendrograma

0.6 Zl Zl
P

0.55 A ._L
0.5 1 g

o’ PR ‘E
0.45 - Bl o Bl

B2 g7
<

Z2

0.4

0.35 4 1 :l B2

0.3 -

00 0.1 02 03 04 0.5 06 07 08 09 1.0
Min.ElMux Proximidade relativa entre grupos

01 015 02 025 03 Z,: 71
71 Z: 72

Figura 6 — Exemplo do método aglomerativo hierdrquico para duas variaveis (Z; e Z)
em que sao exibidos o grafico de dispersao de sete amostras e o respectivo
dendrograma. Amostras dos grupos A, Bl e B2 sao identificadas com cores
diferentes, que também estao presentes nas linhas e conexoes do dendrograma
(BARNETT; DEUTSCH, 2015).

No método hierdrquico de agrupamento, um conceito-chave é o de proximidade
entre grupos, ou seja, o critério aplicado para definir a distancia necessaria para que
dois conjuntos sejam aglomerados. Algumas opc¢oes se baseiam em uma nocao grafica de
proximidade, que é o caso dos critérios de distancia minima, distancia maxima e média
grupal (Figura 7). Um outro critério, denominado Ward’s, baseia-se em uma perspectiva
de protétipos, em que cada grupo é representado por um centroide, e a distancia para
que sejam aglomerados € a distancia definida entre os respectivos centroides. A seguir as

descrigoes de cada um dos critérios mencionados.

(i) Distancia minima - Também referido na literatura como “single link”, neste caso, a
distancia entre grupos é definida como a distancia entre os dois pontos mais proximos

que se encontram em grupos diferentes;

(ii) Distancia maxima - Também denominado na literatura como “complete link”, ao
contrario do método de distancia minima, neste caso, a distancia entre grupos é
definida como a distancia entre os dois pontos mais distantes que se encontram em

grupos diferentes;

(iii) Média grupal - A distancia entre grupos é definida pela média das distancias de

cada ponto de um grupo com todos os outros pontos de outro grupo, par a par;

(iv) Ward’s - Assume que cada grupo é representado por seu centroide e a medida de

distancia entre grupos ¢é feita em termos do aumento da soma dos erros ao quadrado
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(SSE, na sigla em inglés) que resulta da aglomeragao desses grupos. Similarmente
ao método k-means de agrupamento (apresentado em seguida), busca minimizar a
soma do quadrado das distancias dos pontos aos centroides dos grupos aos quais

pertencem.

Figura 7 — Representacao grafica das distancias usadas em alguns dos critérios de proxi-
midade. Os pontos representam amostras. (A) Distancia minima, ou “single
link”, (B) Distancia maxima, ou “complete link”, (C) Média grupal (adaptado
de Tan et al. (2006)).

2.3.1.2 k-means

Método do tipo baseado em prototipos, proposto originalmente por MacQueen
(1967), e que leva o nome devido aos k centroides localizados no centro de distribuigao
(geralmente a média — “mean”, em inglés) dos k grupos definidos por eles. O processo
consiste em particionar uma populagao M-dimensional em & conjuntos de dados, baseado

nas distribuicoes de probabilidades das variaveis consideradas.

Primeiramente, sao definidas as posi¢oes dos k centroides aleatoriamente, com base
no numero de grupos que se deseja dividir os dados. Cada ponto amostral é entao atribuido
ao grupo com centroide mais proximo. A posicao de cada centroide entao é atualizada,
com base na configuragao dos pontos de cada grupo. O processo é repetido até que os

centroides ndo mais se modifiquem (TAN et al., 2006).

Na Figura 8, adaptada de Tan et al. (2006), pode-se observar um esquema do
funcionamento do algoritmo. No primeiro passo (iteragdo 1), os pontos sao assinalados
com relagao aos centroides iniciais, posicionados dentro da maior aglomeragao de pontos
(a cada grupo corresponde uma cor: vermelha, azul ou verde). Apés a atribui¢do dos
pontos a seus respectivos centroides, estes sao atualizados, de acordo com suas respectivas
distribuigoes. Entao, as atribui¢oes dos pontos sao revistas, de acordo com o centroide
mais préximo, e a posicao dos centroides é atualizada novamente. Nas iteracoes 2, 3 e 4,
dois dos centroides se deslocam para os conjuntos menores, localizados na porcao inferior
da figura. Quando nao ha mais modificagoes significativas nas posi¢oes dos centroides, o

algoritmo ¢ finalizado.
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Figura 8 — Representagao do funcionamento do método k-means para definicdo de trés
grupos (adaptado de Tan et al. (2006)).

Uma questao um tanto quanto indesejavel do algoritmo é a inicializacao aleatéria
dos centroides, que pode levar a resultados consideravelmente distintos a cada execucao.
Por isso, alternativas ja tém sido propostas para melhorar a definicao dos grupos com
relagdo a selegao inicial dos centroides. Uma solugao interessante é aquela denominada
“k-means++" (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007), que se encontra implementada na
biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), na qual
os pontos de inicializacao do algoritmo buscam ser mais afastados, levando a resultados

mais razoaveis.

2.3.1.3 Modelos Gaussianos Mistos

Modelos Gaussianos Mistos (MGMs) podem também ser aplicados a andlise de
agrupamento, como bem descrito por VanderPlas (2016), de modo que os dados sejam
interpretados como pertencentes a uma mistura de distribui¢oes de probabilidades. De
acordo com Barnett & Deutsch (2015), os MGMs podem ser entendidos como um mé-
todo baseado em prototipos em andlise de agrupamento, em que cada distribuicao de
probabilidade (modelo Gaussiano) é um protétipo que representa um grupo. Os dados sdo

assinalados ao grupo ao qual apresentam a maior probabilidade de pertencer.

Segundo Pedregosa et al. (2011), um modelo Gaussiano misto é um modelo probabi-
listico que assume que todos os pontos sao gerados a partir de uma mistura de um nimero
finito de distribui¢oes Gaussianas com parametros desconhecidos. Assim, em agrupamento
de dados, pode-se pensar nos MGMs como uma generalizagao do algoritmo k-means, de
modo a incorporar informagoes sobre a estrutura de covariancia dos dados, permitindo a

defini¢ao de grupos com contornos nao circulares (Figura 9).
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(A) (B)

Figura 9 — Representacao de agrupamento de dados usando modelos Gaussianos mistos
com quatro componentes (grupos). MGMs podem ser aplicados para definir
grupos com contornos circulares (A) ou ndo-circulares (B) (VANDERPLAS,
2016).

A chamada “Densidade Kernel” é um método comum de MGMs, no qual um modelo
Gaussiano é ajustado para cada dado. No entanto, na presenca de muitos dados, isso pode
se tornar pouco pratico e o algoritmo de maximizacao da expectativa (DEMPSTER et al.,
1977) pode ser interessante de ser aplicado, uma vez que proporciona o ajuste de MGMs
com menos modelos. No contexto da andlise de agrupamento, o algoritmo de MGMs é
aplicado para ajustar k& modelos, para que sejam definidos k grupos, e seu funcionamento
pode ser descrito de acordo com as seguintes etapas (VANDERPLAS, 2016):

(i) Escolha do niimero de componentes e forma dos grupos;

(ii) Repetir até a convergéncia:
a. Para cada ponto, encontrar pesos que representem as probabilidades de
associacao a cada grupo;

b. Para cada grupo, atualizar os parametros baseado nos pesos encontrados na

etapa anterior.

Os resultados da aplicagao de MGMs ao agrupamento de dados refletem os con-
tornos de densidade desses dados, ou seja, a densidade de dados define os contornos das

distribuigcoes de probabilidades dos modelos, como pode ser observado na Figura 9.
2.3.1.4 Agrupamento espacial baseado em densidade de aplicagdes com ruido (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise — DBSCAN)

O algoritmo denominado DBSCAN, introduzido por Ester et al. (1996), nao requer

que um numero de grupos seja predeterminado. Ele o encontra automaticamente, buscando
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agrupar os dados com base nas densidades das nuvens de pontos no espaco multivariado.
O método compreende os grupos como areas de alta densidade, separadas por areas de

baixa densidade.

Cabe citar que o termo ‘espacial’, no nome do algoritmo, nao se refere ao espago

geografico, ja que este é um algoritmo do tipo tradicional.

Dado o carater generalista da técnica, os grupos formados pelo DBSCAN podem
assumir qualquer formato, diferentemente de alguns outros algoritmos, por exemplo o
k-means, que tende a formar grupos de formatos convexos (“blob” é um termo informal,

na lingua inglesa, que se encontra na literatura para este tipo de forma).

A técnica se baseia no conceito de amostras de niicleo (em vermelho na Figura
10(A)), que se encontram em zonas de alta densidade. Assim, cada grupo é um conjunto de
amostras de nucleo localizadas proximas umas das outras, circundadas por outro conjunto
de amostras, denominadas amostras de borda (em amarelo na Figura 10(A)), localizadas
nas proximidades de alguma amostra de nicleo, mas que nao sao, elas préprias, amostras
de nucleo. Todas as outras amostras, que estao fora de um determinado raio de alcance

(definido pelo usuério), sdo classificadas como ruido (em azul na Figura 10(A)).

Os parametros que definem cada tipo de amostra como de niicleo, de borda, ou

ruido, e que calibram o conceito de densidade do modelo, sao:

« Raio de alcance (Eps): é a distdncia em torno de cada amostra em que se faz a busca
por outras amostras, ou seja, a vizinhanca de busca, representada pelos circulos em

torno de cada amostra na Figura 10(A);

o Niimero minimo de amostras (MinPts): quantidade minima de amostras necessarias

dentro do raio de alcance para se definir aquela amostra como de nicleo.

A densidade é calibrada alterando-se esses parametros, sendo que quanto maior
o MinPts e menor o Eps, maior é a densidade de pontos necesséaria para se formar um
grupo. A Figura 10(B) mostra o resultado da aplicagdo do DBSCAN em um banco de
dados bidimensional, tendo sido formados trés grupos. As amostras representadas em

preto, localizadas em zonas de baixa densidade, sao aquelas classificadas como ruido.
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(A)

Figura 10 — Ilustragao da aplicacdo do algoritmo de agrupamento DBSCAN. (A) Repre-
sentagao gréafica da classificacdo das amostras como ‘de niicleo’ (vermelho),
‘de borda’ (amarelo) e ‘ruido’ (azul). Os circulos em torno das amostras re-
presentam o raio de busca (Eps) (SCHUBERT et al., 2017); (B) Resultado
da aplicacdo do DBSCAN em um banco de dados bidimensional, onde cada
grupo é representado por uma cor diferente, sendo as amostras de nticleo como

pontos maiores, as de borda como pontos menores e o ruido como pontos
pretos em zonas de baixa densidade (PEDREGOSA et al., 2011).

2.3.2 Agrupamento de dados espaciais

O agrupamento espacial abrange métodos desenvolvidos para tratar nao sé das
relagbes das varidveis no espaco multivariado, mas também no espaco geografico. O
agrupamento tradicional tende a produzir grupos espacialmente fragmentados, o que é
indesejdvel na perspectiva da exploracao mineral (FOUEDJIO et al., 2018). Assim, o
proposito do agrupamento espacial é gerar grupos cujos elementos apresentem similaridades
estatisticas e que sejam, ao mesmo tempo, geograficamente coesos, o que é mais adequado

para a modelagem de fendmenos geoldgicos.

A primeira solu¢ao que pode vir a mente é simplesmente incorporar as coordenadas
geograficas como variaveis de entrada em algoritmos tradicionais. No entanto, isso pode
acabar resultando em dominios artificialmente geométricos, inadequados e sem sentido

pratico.

O assunto ja vem sendo investigado ha algumas décadas, e hé distintas abordagens
para se incorporar informacoes geograficas a analise de agrupamento. Segundo Martin &

Boisvert (2018), duas estratégias gerais podem ser definidas:

(i) Alguma forma de restrigao de vizinhanga, de modo a modificar a relagido de amostras
distantes, nao-correlacionadas (e.g. Oliver & Webster (1989), Ambroise et al. (1997),
Romary et al. (2012), Fouedjio (2016), Martin & Boisvert (2018));
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(ii) Geragao de um banco de dados secundario, calculado a partir do original, com

estatisticas de autocorrelacao local (e.g. Scrucca (2005)).

2.3.2.1 Agrupamento espacial por restricdo de vizinhanca

Oliver & Webster (1989) descrevem um procedimento em que utilizam analise
espacial (modelos variograficos) para determinar a escala da variagdo espacial, que é entao
aplicada na classificagdo e no agrupamento de pontos amostrais. A coesao dos grupos pode

ser ajustada ao modificar o alcance e a forma dos modelos variograficos.

Ambroise et al. (1997) propoem uma metodologia onde restrigdes espaciais sao
aplicadas ao algoritmo de maximizacdo da expectativa, ou seja, dentro do ambito dos

Modelos Gaussianos Mistos.

Romary et al. (2012) fazem uma revisao de alguns dos métodos tradicionais de
agrupamento de dados e, assim como Fouedjio (2016), apresentam uma técnica baseada no
método hierarquico, na qual consideram a dependéncia espacial das amostras. O algoritmo
de Romary et al. (2012) foi implementando no software Minestis® e, posteriormente,

® ®

também disponibilizado no software Isatis.neo”, ambos desenvolvidos pela Geovariances™.

Um fluxo de trabalho utilizando esse algoritmo é apresentado em Mariz et al. (2016).

Martin & Boisvert (2018) apresentam uma metodologia que compreende dois
aspectos: 1) introdugdo de um novo algoritmo de agrupamento espacial-multivariado de
caminhos aleatdrios que reduz a dependéncia da interferéncia do usudrio; i7) uma métrica
espacial-multivariada combinada, que descreve a qualidade do agrupamento em espago

duplo. Essa metodologia sera descrita em detalhes a seguir.

Agrupamento em espaco duplo

O método desenvolvido por Martin & Boisvert (2018) ¢ fundamentado na combi-
nacao de amostras por vizinhanga de busca em espaco geografico, associada a medidas
de distancias em espago multivariado para a formacao dos grupos. Através de caminhos
aleatérios, o algoritmo gera multiplas realizagdes (“ensemble clustering”, ou conjuntos de
agrupamentos) e usa técnicas especificas para extrair uma configuracao final, a partir do

conjunto de distintas configuracoes de agrupamentos.

De acordo com os préprios autores, a metodologia pode ser descrita em trés etapas
(Figura 11):

(i) Etapa 1: aglomeracgio espacial preliminar

Na primeira etapa, uma busca por n vizinhos mais proximos gera agrupamentos
baseados em distancias no espago geografico. A distancia Euclidiana no espago

M-dimensional é entao calculada por caminhos aleatorios entre a amostra atual
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(iif)

e aquelas encontradas na vizinhanca. As amostras com as menores distancias no
espaco M-dimensional sao entao aglomeradas para formar minigrupos. Esta fase se

repete até que todas as amostras pertencam a um minigrupo.

Etapa 2: aglomeracao multivariada secundaria

Na etapa 2 é que é finalizada cada realizagdo (configuracao de agrupamentos), ao
serem aglomerados 0s Kpinigrupos, formados na etapa anterior, em uma quantidade-
alvo de grupos (kaw.). Neste ponto, ndo é necessario que o kypo seja 0 nimero
final de grupos, ja que a fase final (etapa 3) serda usada para se inferir o kg
Para se aglomerar os minigrupos, sao consideradas relagoes no espaco multivariado,
de acordo com métricas como a proximidade Ward (Ward (1963) apud Martin &
Boisvert (2018)), a “energy distance” de Rizzo & Székely (2016), ou a divergéncia de
Kullback-Leibler (KLD) (Hershey Olsen (2007) apud Martin & Boisvert (2018)).

Etapa 3: rotulacao final de grupos

Na etapa 3, o conjunto de realizacoes de agrupamentos é armazenado em uma
matriz C'; N x L, na qual cada coluna contem rétulos para os N locais para cada
realizacao, L. Técnicas para se lidar com conjuntos de agrupamentos (“clustering
ensembles”) sdo entdao usadas para extrair uma configuragao final, obtida por uma
funcao consensual (STREHL; GHOSH, 2002). A fun¢do consensual mais simples
consiste no agrupamento hierarquico de uma matriz de similaridade (STREHL;
GHOSH, 2002; MANITA et al., 2012).

A matriz de similaridade N x N com as amostras, denominada “matriz de proximi-
dade”, computa o nimero de vezes que cada local ¢ se encontra no mesmo grupo que
cada local 7, {i, j = 1, ..., N}. A matriz de similaridade normalizada pelo nimero
de agrupamentos no conjunto (L) exprime a probabilidade de que cada amostra
seja combinada com cada uma das outras. O agrupamento hierarquico da matriz
de similaridade com medidas de proximidade Ward é entao usada para se obter a

configuragao final.
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Figura 11 — Descricao conceitual do funcionamento do algoritmo para agrupamento em
espago duplo. Na etapa 1, os minigrupos sao formados pelos pares com menor
distancia no espago multivariado, dentre os n vizinhos mais préximos; na
etapa 2, os minigrupos sao combinados para formar os agrupamentos-alvo
e; na etapa 3, a matriz de proximidade é construida para que seja extraida
a configuracdo de agrupamentos consensual final (adaptado de Martin &
Boisvert (2018)).

2.3.2.2 Agrupamento espacial por estatisticas de autocorrelacao

Scrucca (2005), com base em conceitos introduzidos por Getis & Ord (1992) e Ord
& Getis (1995) para casos univariados, aplica estatisticas de autocorrelagao local para
gerar grupos multivariados interconectados espacialmente, método que se da, basicamente,

em duas etapas:
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(i) Um banco de dados é gerado com medidas de autocorrelagdes locais para cada

variavel, dadas as relagoes diretas com dados nas vizinhancas;

(ii) O algoritmo tradicional k-means é aplicado a esse novo banco de dados, para que

sejam definidos grupos que apresentem coeréncia tanto espacial quanto estatistica.

A etapa (i) ocorre de modo que, dada uma matriz binaria W, relacionada a
localizacao das amostras, sao computadas as estatisticas padronizadas de Getis-Ord para

cada variavel do sistema, através da seguinte equagao:

> (wijzy — Tw;)

2
\/nil(n( i wz‘zj) —w})

onde z(G;) é a estatistica de Getis-Ord no local 7 para a variavel z; w; ; ¢ uma medida de

(2.5)

continuidade espacial entre os locais i e 7, sendo o (7, j)-ésimo elemento da matriz bindria
simétrica, W, com os pesos relativos a distribuicao espacial das amostras, sendo w; ; = 1
para os locais nas vizinhangas (a uma distancia d) e 0 para os demais; w; = >, wy;; x5 é 0

valor da amostra no local j; n é o nimero de amostras e s = 3, (z; — 7)?/n.

Valores positivos de z(G;) indicam grupos com valores altos na vizinhanga do local
1, enquanto valores negativos indicam a existéncia de valores baixos nos arredores de ¢

(SCRUCCA, 2005).

2.3.3 Sobre a parametrizacao e as escolhas do niimero de grupos e do algoritmo

Comum a todos os métodos, espaciais ou nao, ¢ a questao da parametrizacao.
A métrica para se medir distdncias entre amostras e grupos, o método para integrar a
correlagao espacial, a maneira como a vizinhanga espacial correlacionada ¢ determinada e
a distancia maxima de correlacao sao exemplos de parametros que devem ser determinados

a priori por um usuario experiente, ciente das implicagoes de cada uma dessas escolhas.

A propria definicao do ntimero de grupos (k) nao é trivial, e deve ser feita com
cuidado, para que nao haja mistura de populagoes estatisticas ou que nao seja definido
um numero excessivo de dominios, o que pode complicar desnecessariamente as etapas

subsequentes de modelagem e estimativa/simulacao.

A maioria das técnicas de agrupamento requer que o k seja definido a priori, e essa
é uma decisao subjetiva, auxiliada por ferramentas especificas. A maneira mais simples
e intuitiva de fazé-la é pela simples observacao do dendrograma, resultante da aplicagao
do método aglomerativo hierdrquico, e cuja construgao nao exige a definicao prévia de k.
Outra técnica 1til é o célculo da soma dos quadrados das distancias intragrupo (inércia),
e a plotagem de um grafico da inércia versus k, cujo ponto de inflexdo pode indicar o

numero mais adequado de grupos.
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Ferramentas complementares para a definicdo de k também podem ser utilizadas
na validagao dos resultados do agrupamento, como o método da silhueta e os indices de

Calinski-Harabasz e de Davies-Bouldin, que serdao descritos em detalhes mais adiante.

A proépria escolha do método de agrupamento a ser aplicado pode ser um tanto
complexa, e deve ser adequada ao conjunto de dados e ao propoésito do estudo. Conforme
ja delineado por Kaufman & Rousseeuw (2005), algumas vezes algoritmos distintos podem
ser aplicados a mesma situacao, sendo importante que se facam comparagoes cuidadosas
dos resultados, inclusive por meio de anélise grafica (e.g. mapas de localizagdo, gréaficos de

dispersao, dendrogramas).

Ainda de acordo com Kaufman & Rousseeuw (2005), é interessante aplicar diversos
algoritmos ao mesmo banco de dados, uma vez que o agrupamento de dados ¢, na maior
parte das vezes, usado como uma ferramenta descritiva, exploratoria, em contraste com
outros testes estatisticos, que sao realizados com o propésito de inferir ou confirmar
resultados. Ou seja, a finalidade nao é provar (ou refutar) hipdteses preconcebidas, e sim

investigar o que os dados tém a mostrar.

Assim, é importante ressaltar que os resultados raramente sao definitivos, sendo a
analise de agrupamento, em realidade, um tanto quanto subjetiva. A escolha do algoritmo,
do nimero de grupos e a parametrizacao devem ser baseadas na compreensao dos dados

originais e na interpretacao dos resultados, baseadas no conhecimento do usuéario.

2.4 Avaliacao dos resultados de agrupamentos

Avaliar a qualidade dos resultados é uma das consideragoes mais importantes a se
fazer quando se deseja implementar algoritmos de aprendizado de maquina. Para casos de
aprendizado supervisionado, essa avaliacao é bem direta, ja que existem rétulos para que

o desempenho do algoritmo seja medido.

Em casos nao supervisionados, como a andlise de agrupamento, essa avaliacao é
um tanto problematica, ja que os dados nao estao rotulados e, logo, ndo ha um gabarito

para referéncia.

Ha diversas técnicas disponiveis na literatura que permitem avaliar a qualidade dos
resultados. Sao métricas que podem fornecer uma perspectiva sobre a eficacia do processo

e que permitem observar a tendéncia natural que os dados tém de se agrupar.

Entretanto, essas validagoes nao devem ser dadas como verdades absolutas, ja que
também apresentam consideravel subjetividade. Na verdade, a ideia é usar essas métricas
para testar comparativamente os resultados, ao serem alterados os parametros, o nimero
de grupos e o algoritmo aplicado. Em outras palavras, o que se testa nao é a veracidade dos

agrupamentos, mas sim sua qualidade relativa, seu sentido pratico, isto é, se foi possivel
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agrupar os dados de maneira satisfatéria.

2.4.1 Método das silhuetas

Proposto por Rousseeuw (1987), trata-se de um método grafico, que representa o
quao bem agrupados estao os objetos dentro de seus respectivos grupos. O coeficiente de
silhueta (s) é calculado para cada amostra, usando a distdncia média entre ela e as outras
amostras do mesmo grupo, bem como a distancia média entre ela e amostras do grupo

mais proximo (Fig. 12):

L _b-a

~ max(a,b) (26)

onde b é a distancia média entre a amostra em questao e as demais do mesmo grupo e a,
a distancia média entre aquela mesma amostra e cada uma das amostras do grupo mais

préoximo.

Figura 12 — Ilustragao dos elementos envolvidos no calculo do coeficiente de silhueta (s)
do objeto i, pertencente ao grupo A, sendo B o grupo mais préximo e C,
um grupo qualquer, mais distante que B. Assim, para o calculo de s(i) sdo
computadas as distancias entre ¢ e as demais amostras pertencentes ao grupo A
e as distancias entre i e as amostras pertencentes ao grupo B (ROUSSEEUW,

1987).

Apébs o calculo de s para todos os pontos, os valores obtidos sdo plotados em um
grafico onde a silhueta referente a cada grupo mostra os s de cada objeto pertencente ao
respectivo grupo, em ordem decrescente, como mostra o exemplo da Figura 13. A largura
da silhueta (eixo horizontal) corresponde ao quao bem aquele determinado objeto foi
atribuido aquele grupo, de modo que silhuetas mais largas correspondem a valores mais
altos de s. A outra dimensao da silhueta é a altura, que equivale ao nimero de objetos
designados aquele grupo. Para tornar a anélise mais pratica, podem-se calcular as médias
dos s totais para cada configuracdo, e aquela com o maior valor é a configuracdo mais

adequada.
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Figura 13 — Exemplo adaptado de Rousseeuw (1987) de graficos de silhuetas. (A) Relagao
dos dados no espaco (bivariado), com a delinea¢ao natural dos grupos A, B,
C e D; (B) Graficos de silhuetas para quatro grupos (esquerda), para dois
grupos (centro), e para seis grupos (direita). Percebe-se que a configuracao
natural, de quatro grupos, é aquela que apresenta o maior valor médio do
indice s, ao passo que o agrupamento dos dados em dois grandes grupos, bem
como sua subdivisdo em seis subgrupos leva a valores mais baixos do s médio.
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O indice s varia dentro do intervalo [—1,41], sendo que, quanto maior, melhor.
Valores préximos a 0 indicam possiveis sobreposi¢oes de grupos. Valores negativos podem

indicar que uma amostra foi indevidamente atribuida ao respectivo grupo.

Este método é mais adequado quando as distancias estdo em escala de razao (e.g.
distancias Euclidianas), e quando se buscam grupos compactos (ROUSSEEUW, 1987),

que apresentam contornos convexos, ou seja, formatos mais circulares/esféricos.

2.4.2 Indice Davies-Bouldin

Apresentado por Davies & Bouldin (1979), este método envolve o calculo da

similaridade entre grupos. Valores mais baixos indicam configura¢oes mais adequadas.

O indice Davies-Bouldin ¢ definido como a similaridade média entre cada grupo C;
para it =1,2,...,k) e o grupo mais proximo, C;. Essa similaridade é medida da seguinte
g J g

maneira:

Si—i—Sj

Rij = d.
i

(2.7)

onde s; é a distancia média (Euclidiana) entre cada ponto do grupo C; e seu respectivo
centroide, s; ¢ a distancia de cada ponto do grupo C; e seu centroide, e d;; ¢é a distancia

entre os centroides dos grupos C; e C; (Fig. 14).

Assim, o indice Davies-Bouldin é definido como:

1 k
DB = % > mazR;; (2.8)
i=1

sendo 7 # j.

Zero é o menor valor possivel, sendo que valores proximos a zero indicam agrupa-

mentos melhores.

Assim como o método das silhuetas, o indice Davies-Bouldin se aplica melhor a
agrupamentos que apresentam alguma convexidade. Além disso, a técnica também se

limita ao calculo de distancias Euclidianas no espago multivariado.
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Figura 14 — Demonstracao gréafica dos elementos envolvidos no calculo do indice Davies-
Bouldin para o grupo C;, do qual C; ¢ o grupo mais préximo. Cj, representa
um grupo qualquer, mais distante. d; representa as distancias internas do
grupo Cj, d;, as distancias internas do grupo Cj e, d;;, a distancia entre os
centroides de C; e Cj.

2.4.3 Indice Calinski-Harabasz

Também conhecido como ‘critério da razao de variancias’ Foi introduzido por
Calinski & Harabasz (1974), sendo, também, um método aplicavel a um cendrio multidi-

mensional no espago Fuclidiano, baseado no conceito da minima soma de quadrados.

Segundo Pedregosa et al. (2011), para um conjunto de dados E de tamanho ng,
dividido em £ grupos, o indice Calinski-Harabasz s é definido como a razao entre a média

de dispersao entre grupos e a dispersao interna dos grupos:

. tT’(Bk) ng — k
STy k-1 (29)

onde tr(By) representa o traco da matriz de dispersao entre grupos e, tr(Wy), o trago da

matriz de dispersao interna dos grupos, sendo:

k
W= > (z—cy)(x—cy)" (2.10)

q=12€Cy

By = ng(cy—cp)(cg —cp)” (2.11)

onde €, é o conjunto de pontos no grupo ¢, ¢, o centroide do grupo ¢, cg o centro de E e

n, o nimero de pontos do grupo ¢. 1" indica transposicao.
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Quanto melhor definidos os grupos, mais alto é o indice Calinski-Harabasz e, assim
como no método das silhuetas e no indice Davies-Bouldin, a técnica é mais adequada para

agrupamentos convexos.

2.4.4 Avaliacdo em espaco duplo

Martin & Boisvert (2018) propuseram uma abordagem alternativa para medir a
qualidade do agrupamento espacial, visando auxiliar no fluxo de trabalho geoestatistico
para decisoes de estacionariedade. Desta maneira, dois critérios sao utilizados na medida
da qualidade do agrupamento: i) a continuidade espacial dos dominios no espago geografico

e, i1) a subdivisao da populagao no espago multivariado em subpopulagoes coesas.

O método é baseado nos seguintes conceitos: i) a soma dos quadrados intragrupo
(“within cluster sum of squares” — wess), que mede a coesao dos dados de cada grupo
no espago multivariado e, i7) a entropia espacial (H), que mede a interconectividade dos
dados/grupos no espago geografico. Cada métrica é calculada independentemente, mas

ambas sao avaliadas simultaneamente:

k M
— )2
wess =3 Y, > (wi — Ty) (2.12)
k=1z,€eK}j j=1
onde (z;; — Ty;) representa a distdncia entre uma determinada amostra e o centroide da

distribuicao multivariada de seu respectivo grupo.

N K
Hiotar = — Y > Digs In Dy (2.13)

i=1 k=1

onde p; i ¢ a probabilidade de se encontrar outra amostra da categoria k nos arredores do

i-ésimo local, no espaco geografico.

Configuragoes com grupos mais compactos no espago multivariado apresentam
valores mais baixos de wess (Fig.15), ja que as distdncias entre os elementos dentro de
cada grupo sao menores. Maior coesao geografica dos elementos de cada grupo, ou seja,

maior interconectividade espacial dos grupos, implica em valores mais baixos para H (Fig.

16).
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Figura 15 — Diferentes configuragoes de agrupamento no espago multivariado e suas rela-
¢oes com a soma dos quadrados das distancias intragrupo (wess). Quanto mais
coesos 0s grupos, menor ¢ o wess (adaptado de Martin & Boisvert (2018)).
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Figura 16 — Diferentes configuragoes de agrupamento no espago geogréafico e suas relagoes
com a entropia espacial (H). Quanto maior a conectividade espacial dos
grupos, menor ¢ H (adaptado de Martin & Boisvert (2018)).

Assim, para que uma determinada configuragao seja considerada satisfatéria, sao
desejaveis valores baixos tanto de wess quanto de H. No entanto, como ja havia sido notado
por Oliver & Webster (1989) e foi posteriormente confirmado empiricamente por Martin
& Boisvert (2018), essas duas métricas sdo inversamente proporcionais. Ou seja, maior
coesao no espago multivariado implica em fragmentagao geografica dos agrupamentos (Fig.
17). A solugdo é combinar essas métricas e avaliar os resultados comparativamente, de
maneira qualitativa, entre diferentes configuracoes. Geralmente, a melhor configuracao
para o agrupamento de dados espaciais nao é aquela que apresenta os valores mais baixos

de wess ou H, mas valores intermediarios.

Vale observar que os métodos tradicionais de andlise de agrupamento (e.g. aglome-
rativo hierdrquico, k-means) fornecem resultados com alta coesao no espago multivariado
(baixo valor de wess), mas com pobre coeréncia espacial (alto H), principalmente em casos

mais complexos.
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Figura 17 — Valores de wcss e H para diferentes configuracoes de agrupamentos, plotados
em um grafico de dispersao, evidenciando sua relacao inversa. Quanto maior a
coesao dos grupos no espago multivariado (menor wess), mais desorganizados
eles sdo no espago geografico (maior H). Nos detalhes podem ser observadas
as configuragoes no espago multivariado e no espago geografico de algumas
das configuragoes de agrupamentos (ver Figs. 15 e 16) (adaptado de Martin
& Boisvert (2018)).
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2.4.5 Abordagem dos indicadores na validacao dos agrupamentos

Como uma das principais contribui¢oes deste trabalho, e na mesma linha de Modena
et al. (2019), introduz-se a aplicagdo das medidas de continuidade espacial de indicadores

para validacao das configuracoes dos agrupamentos no espaco geografico.

Um indicador é uma variavel bindria que, quando aplicada a dados categoricos,
assume valor 1 ou 0, a depender se ela pertence, ou nao, a uma determinada categoria.
A Figura 18 mostra um exemplo de definicdo de indicadores no banco de dados Jura, de
Goovaerts (1997).

Escala:
LA . 1.000m
) [t

. Legenda
L ) [] categoria 1
T te . [[] Categoria 2
¢ «* [ Categoria 3
. M Categoria 4

Indicadores:  _.° Indicadores: .- Indicadores: - Indicadores:  .°
Categorial _. ¢ | Categoria2 . . Categoria3 _- ¢ Categoriad _- ¢

v, K
m1 . m1 L. m1 A m1 e

‘. .
mo| e

. -~
mo| . ... mo el e mo
s
.

Figura 18 — Exemplo de defini¢ao de indicadores para uma varidvel categérica do banco
de dados Jura, de Goovaerts (1997)

O padrao de distribuicao das amostras de uma dada categoria pode ser caracterizado
pela analise da continuidade espacial dos indicadores definidos por aquela categoria.
A ferramenta mais amplamente utilizada para se medir a continuidade espacial é o

semivariograma, mas também podem ser utilizados covariogramas e correlogramas.

O semivariograma, definido por Matheron (1963), é uma fungao que caracteriza o
grau de continuidade espacial de um fenémeno. No eixo horizontal do grafico plotam-se
distancias, enquanto no eixo vertical, as meias-médias das diferencas quadraticas dos
valores separados por um vetor h, que representam o grau de descorrelagao entre dois

pontos separados no espago. Em se tratando de indicadores, a equacao do semivariograma
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pode ser representada da seguinte maneira (GOOVAERTS, 1997):

RGN )
Vi) = SN Z:l(%(ua; Sk) — i(ua + h;si)) (2.14)

onde s, representa a categoria sendo variografada, N é o nimero de pares separados pelo
vetor h, i(uq; s;) é o valor do indicador no local u,, e i(uy + h; sg), o valor do indicador
no local (uy + h).

Assim, o semivariograma dos indicadores mede a frequéncia com a qual dois locais,
distantes em um vetor h, pertencem a categorias diferentes. Quanto menor ~y;(h; sy),
maior é a conectividade espacial da categoria si, sendo que os alcances e as formas dos

semivariogramas refletem os padroes geométricos da categoria s, (GOOVAERTS, 1997).

De acordo com Matheron (1963), podem-se distinguir, basicamente, quatro tipos

de semivariogramas (Figura 19):
(i) Continuo: parabdlico na origem, indica fenémenos com alta continuidade, como a
espessura de estratos sedimentares;

(ii) Linear: tangente e obliquo a origem, representa uma variavel com continuidade média.

E o tipo mais comum para teores de depdsitos metalicos;

(iii) Efeito pepita: revela uma descontinuidade na origem, que representa certo grau de

erraticidade do fenémento a curtas distancias;

(iv) Erratico: caso extremo que corresponde ao conceito de varidvel aleatéria. Também

referido na literatura como efeito pepita puro.

Continuo Linear Efeito pepita Erratico
Yy Yo Yo Yoy
»—
Distancia Distancia Distancia Distancia

Figura 19 — Quatro tipos comuns de semivariogramas de fendmenos naturais (adaptado
de Matheron (1963)).

Uma maneira alternativa de se medir padroes de conectividade espacial é através do
covariograma, que expressa as covariancias das amostras separadas a diferentes distancias.
Diferentemente do semivariograma, o covariograma mede a similitude entre amostras, e

tende a decrescer a medida que aumentam-se as distancias, apresentando aspecto invertido
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ao semivariograma, quando plotado graficamente. Aplicada a indicadores, a equagao do

covariograma pode ser expressa da seguinte forma:

CI(h;sk - U,a, Sk uoe + h Sk) m—_p - m-l—h) (215>

||Fﬂ2

onde m_j, e m,y, representam as médias dos valores localizados no ponto inicial (“head”)

e no ponto a distancia h do ponto inicial ( “tail”), respectivamente, sendo:

N(h)

m_ Z i(Uas k) (2.16)
a=1
LNy

Myp = W az::l i(Uq + h; si) (2.17)

Uma terceira forma de se expressar a continuidade espacial é pelo correlograma, a

forma estandardizada do covariograma:

Cr(his
Prlhisy) = e € [—1,+1] (2.18)

sendo

0%y =3 [i(ua; sx) — m_p)? (2.19)

1 N

0% = N > [iua + hs sp) — mas)? (2.20)

onde 0%, e 02, sdo as variancias dos valores localizados no ponto inicial e no ponto a

distancia h do ponto inicial, respectivamente.

Assim, por ser estandardizado pelas varidncias, o correlograma esta restrito ao
intervalo [-1, 4+1], sendo mais estével que o semivariograma e o covariograma, o que pode

minimizar ruidos a curtas distancias.

Na validagdo de configuragoes dos agrupamentos, as medidas de continuidade
espacial dos indicadores podem ser utilizadas de modo que cada categoria represente um
determinado grupo de amostras. Semivariogramas/covariogramas/correlogramas continuos,
bem estruturados, e com efeito pepita baixo caracterizam grupos com alta conectividade
no espago geografico, enquanto semivariogramas/covariogramas,/correlogramas ruidosos,
com efeito pepita alto, indicam grupos espacialmente fragmentados, ou com baixa repre-

sentatividade amostral.
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2.5 Sobre a aplicacao do aprendizado supervisionado na classifica-

~

cao automatica de novas amostras

A mineracdo é uma atividade dinamica, geralmente com um processo continuo de
amostragem, no qual novas informacoes sao frequentemente adicionadas ao banco de dados.
Realizar todo o procedimento de analise de agrupamento cada vez que novas amostras
sdo incorporadas ao banco de dados seria pouco pratico. Além disso, como as técnicas
de agrupamento sao baseadas na busca por rela¢des complexas nos espagos multivariado
e geografico, outras configuracdes poderiam surgir, ligeiramente distintas daquelas ja
definidas, com algumas das antigas amostras sendo incluidas em grupos diferentes daqueles

a que haviam sido previamente designadas.

Ao mesmo tempo, é essencial que as novas amostras sejam incorporadas ao banco
de dados segundo os mesmos critérios usados para definir os grupos originais. Em outras
palavras, que sejam classificadas segundo as mesmas regras, de modo que uma nova
amostra, ao ser designada a um determinado grupo, seja mais parecida com as demais

amostras do mesmo grupo do que com amostras de outros grupos.

Como essas designagdes nao seguem regras simples, e levam em conta relagoes
complexas no espago geografico e multivariado, a tarefa de classificar as novas amostras nao

é trivial, sendo interessante o uso de técnicas de aprendizado supervisionado de maquina.

Dessa maneira, o conjunto original de dados (agrupado) pode ser usado para
calibrar um modelo mateméatico para a classificagdo de novas amostras por meio de um
classificador supervisionado (e.g. arvore de decisao, florestas aleatérias, k-vizinhos mais

proximos) (ver Figura 1).

Esporadicamente, a medida que o banco de dados cresce, a definicao de grupos
pode ser atualizada, conforme indicado pela linha tracejada no fluxograma da Figura 1,
utilizando amostras que nao haviam sido usadas anteriormente na andalise de agrupamento.
O classificador supervisionado deve, entao, ser também atualizado, de modo que incorpore
as novas informagoes para ser utilizado na classificagdo de novas amostras, em um processo

continuo.

2.5.1 O aprendizado supervisionado

O aprendizado de maquina (AM), termo introduzido por Samuel (1959), é um
subcampo da ciéncia da computagao que capacita computadores a aprender com os dados
e executar tarefas, fornecendo resultados sem instrugoes explicitas. A ideia é, basicamente,
permitir que um computador identifique padroes nos dados e faga previsoes ou tome

decisoes a partir deles.

Como ja brevemente mencionado na Secao 2.3, as tarefas de AM, em uma definigao
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simplificada, podem ser classificadas como aprendizado nao supervisionado ou aprendizado
supervisionado. Ha também o chamado aprendizado por reforgo, mas este nao é abordado
neste trabalho. O aprendizado nao supervisionado busca por padroes nos dados sem

recorrer a rotulagoes prévias, como ja amplamente apresentado na Segao 2.3.

No aprendizado supervisionado, o algoritmo constréi um modelo matematico a
partir de um conjunto de dados que contenha as entradas (“inputs”) e as saidas (“outputs”)
desejadas. Se a propriedade de saida for continua, o processo ¢ definido como regressao, se
for categdrica (e.g. classes, taxonomia), classificacdo. Por nao se tratar do tema principal
deste trabalho, o aprendizado supervisionado, especificamente a classificacio, é aqui apenas

brevemente apresentado.

De maneira geral, esses modelos matematicos podem ser obtidos por diversos
algoritmos distintos (e.g. arvore de decisao, florestas aleatorias, k-vizinhos mais préximos),
cujos parametros devem ser calibrados usando-se um subconjunto dos dados iniciais,
denominados dados de treinamento (“training dataset”). O modelo é entao validado
observando-se os resultados de sua aplicagao aos dados restantes, denominados dados de
teste (“test dataset”).

Uma maneira bastante eficiente de se calibrar os parametros de um modelo é através
da chamada validacao cruzada por k-folds, uma estratégia que divide o banco de dados
repetidas vezes (k vezes, ou “folds”) em dados de treino e de teste, utilizando métricas para
avaliar os resultados de cada fold. Como os conjuntos de dados treino-teste sao distintos
em cada fold, a técnica permite avaliar o modelo em cendarios distintos, minimizando as

chances de favorecer uma determinada classe.

De maneira simplificada, essa validagdo pode ser feita através da chamada “matriz
de confusdo” e de algumas métricas globais de avaliagdo. A matriz de confusao (Figura
20) mostra o numero de vezes que cada previsao foi feita por classe (colunas da matriz),
pelo ntimero de vezes que cada uma daquelas classes de fato ocorre nos dados (linhas da
matriz). E desejével que a diagonal principal mostre nimeros mais altos, o que atesta que

valores preditos coincidem com valores reais.

Classe predita

1 2 3 4 5
|1 [Hierl 3 2 1 0
gl 2 3 | 723 o 1 2
gl 3 1 0 532 6 0
&l 4 2 0 4 83| 0

5 1 2 0 0 | 1293

Figura 20 — Exemplo de matriz de confusao para validacao de classificadores supervisio-
nados. As colunas representam os valores preditos pelo modelo, as linhas, os
valores reais. E desejavel que a diagonal principal apresente valores relativa-
mente altos.
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Além das matrizes de confusdo, ha diversas outras maneiras de se avaliar um

modelo. No ambito desta Dissertagao, serao apresentadas as seguintes métricas globais:

(i)

(iii)

“Recall”: razao entre o numero de vezes que a previsao daquela classe esta correta e

o nimero real de amostras daquela classe:

Previsoes corretas por classe
Recall =

Numero real de amostras daquela classe

Precisao: razao entre o niimero de vezes que a previsao daquela classe esta correta e o

nimero total de vezes que aquela classe foi predita (corretamente ou incorretamente)

o Previsoes corretas por classe
Precisao =

Total de previsdes naquela classe

-

“Score F17: média harmonica entre precisao e acuracia. E uma maneira de resumir

precisao e recall em um tnico nimero:

Precisao x Recall

F1=2x
Precisao + Recall

Acuricia: razao entre o nimero de vezes que a previsao esta correta e o niimero total

de previsoes.
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3 Estudo de Caso

Este capitulo apresenta um estudo de caso com a aplicacao de algumas das técnicas
mencionadas nos capitulos anteriores aos dados de um depédsito de fosfato e titanio

localizado na regiao sudeste do Brasil.

Primeiramente, é feita a apresentagdo da area de estudo, com sua contextualizacao
geoldgica; em seguida, sdo apresentados os dados e as técnicas aplicadas no seu tratamento
e validagao; depois, a analise exploratoria dos mesmos, pds-tratamento. O fluxo de trabalho
para aplicacao das técnicas de agrupamento e validacao ¢, entao, exposto e os resultados,
apresentados e discutidos. Por fim, sdo expostos e discutidos os resultados da calibracao

de um classificador por florestas aleatérias para a inclusao de novas amostras.

3.1 Contextualizacao geoldgica

A area de estudo estd inserida no segmento meridional da Faixa Brasilia, um
cinturdo de dobras e empurrdes formado durante o ciclo Brasiliano (790 - 600 Ma) pela
inversao tectonica de sequéncias sedimentares depositadas entre 900 e 800 Ma (FUCK et
al., 1993) em uma bacia do tipo rift na margem oeste do Craton Sao Francisco, conforme

mencionado por Brod (1999).

Segundo Silva (2003), nessa porcao da Faixa Brasilia a deformacao e o metamorfismo
relacionados a orogénese neoproterozoica foram intensas, o que contribuiu para a obliteracao
das relagOes estratigraficas entre as varias unidades regionais. Assim, falhamentos de

diferentes estilos e idades justapdem rochas de varias origens e padrdes metamorficos.

No contexto da Faixa Brasilia, as unidades litologicas da regiao correspondem
a granito-gnaisses e rochas metassedimentares/metavulcanicas do Grupo Araxd; xistos
carbonosos, filitos e quartzitos do Grupo Canastra e filitos esverdeados do Grupo Ibia
(Figura 21).
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Figura 21 — Esbogo geoldgico da porgao sul da Faixa Brasilia (SILVA et al., 2006)
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Volumosos episdédios de magmatismo ocorreram no que hoje sdo as porgoes central
e sul do Brasil, entre o Cretaceo Inferior e o Eoceno. Esses eventos originaram as provincias
alcalinas localizadas as margens da Bacia do Parand, encaixadas em rochas da Faixa
Brasilia, bem como os extensivos derrames continentais de basaltos que cobrem grande
parte da mesma bacia. Segundo Brod (1999) e autores por ele referenciados, em ambos os
casos 0 magmatismo esté frequentemente associado a influéncia térmica e/ou quimica de

plumas mantélicas que impactaram a base da litosfera continental.

A Provincia Ignea do Alto Paranaiba (PIAP), onde se situa o depésito relacionado
a este estudo de caso, se refere a um conjunto de intrusdes méficas a ultramaficas alcalinas
ultrapotassicas, colocadas durante o Cretaceo Superior. O trabalho de Gibson (1995 apud
Brod (1999)) demonstrou que os tipos de magma que ocorrem na PTAP incluem kimberlitos,
lamproitos e kamafugitos, em adi¢ao a grandes complexos intrusivos, compostos por rochas

maéficas plutdnicas (principalmente dunitos e piroxenitos) e carbonatitos.

O contexto geolégico da regidao tém sido, ha muito, intensamente estudado devido a
ocorréncias andomalas de substancias como fosfato, titdnio, niébio e elementos terras raras,
relacionadas a alteracao intempérica dos complexos alcalinos. Muitas vezes, o manto de
intemperismo alcanca varias dezenas de metros de profundidade, nesse caso sendo possivel

observar rochas frescas somente em testemunhos de sondagem (Figura 22).

Figura 22 — Amostras de rochas frescas obtidas a partir de testemunhos de sondagem: (A)
piroxenito (bebedourito); (B) carbonatito; (C) brecha magmaética.

Na area de estudo, concentracoes andémalas de fosfato e titanio estao relacionadas
a ocorréncia de apatita (de férmula geral Cas(F, Cl, OH)(POy)) e anatasio (TiO,),
respectivamente. A concentragao supergénica desses minerais se deu pela solubilizacao e
lixiviagao de componentes mais instaveis, como minerais méaficos e carbonatos, contidos

nas rochas originais, principalmente piroxenitos (bebedouritos). Nos horizontes mais
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superficiais, onde a alteragao foi mais intensa, a apatita foi quase totalmente lixiviada,
porém, em horizontes mais profundos, permaneceu como um mineral resistato. O anatésio,
formado pela descalcificagdo da perovskita (CaTiOj3), ocorre em um horizonte sobreposto
as concentracoes de apatita, conforme o perfil esquematico da jazida, apresentado na Figura
23. Proximo a superficie, esses elementos nao ocorrem, tendo sido quase que totalmente

lixiviados.

COBERTURA:
Materiais estéreis em fosfato ou titanio,

constituidos por solos e/ou rochas extremamente Cobertura
alteradas

SAPROLITO TITANICO:
Rochas muito alteradas, com altas concentragbes de
titanio sob a forma de anatasio, contendo também,

SAPROLITO FOSFATICO:
Rochas muito alteradas, com altas concentragbes de
fosfato apatitico. Também contém magnetita,
vermiculita, argilominerais, etc.

ROCHA SEMI-INTEMPERIZADA:
Rochas pouco a moderadamente alteradas,
principalmente bebedouritos.

ROCHA FRESCA:
Rocha sd ou muito pouco alterada, compacta,
contendo piroxénios, carbonatos, magnetita,
flogopita, perovskita, entre outros.

Figura 23 — Perfil esquematico da jazida relacionada a este estudo de caso. No detalhe,
foto de uma por¢do da mina. As espessuras sao aproximadas, sendo que cada
banco mede 10 metros de altura.

Assim, com relagao ao processo de mineralizacao: durante a evolugao do manto
intempérico, inicialmente sao lixiviados elementos méveis, ocorrendo uma concentracao de
apatita, enquanto o titanio permanece sob a forma de perovskita, porém sem apresentar
concentragoes relevantes, conforme mencionado por Capponi (2012). Com o avango do
processo, a apatita é transformada em minerais secundarios, do grupo da crandalita, de
solubilidade reduzida, por isso de baixo valor econémico. Enquanto isso, a perovskita
transforma-se em anatasio que, aos poucos, se concentra residualmente. Assim, a por¢ao
intermediaria-inferior do manto de intemperismo constitui-se como minério de fosfato
apatitico, com baixas concentracoes de titanio, sob a forma tanto de perovskita como de
anatasio, enquanto a porc¢ao intermediaria-superior do perfil constitui-se de minério de

titdnio, sob a forma de anatasio, com baixas concentracoes de fosfato apatitico.

Para a definicdo de unidades para modelagem e estimativa, é importante considerar
tanto os tipos de rochas, quanto os padroes de alteracao intempérica. Os principais litotipos
encontrados na jazida estao sintetizados no quadro da Figura 24, enquanto as tipologias

relativas a alteracao intempérica, na Figura 25.
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SIGLA |DENOMINACAO DESCRICAO
COB Cobertura Denonl'\iAnalgéo gerTér{ca paraAmateria is estéreis, néq mineralizados em fosfato
e/ou titanio. Inclui solos, argilas, turfa, canga e laterita.
"7ona de Saprélitos oriundos da alteragdo sobretudo de rochas das séries bebedouritica
Tl titanio" e foscoritica. Composto principalmente por anatasio, magnetita e
argilominerais. Em geral, mineralizado em titanio.
Grupo de rochas silicaticas que inclui piroxenitos, bebedouritos e flogopititos,
Série dentre outros que apresentam quantidades iguais ou superiores a 50% de
BEB bebedouritica piroxénio e/ou contenham perovskita. O termo flogopitito abrange a rocha
ignea ou metassomatica constituida por mais de 50% de flogopita ou
vermiculita, incluindo o antigo glimerito e o lampréfiro.
Grupo de rochas constituidas por variagdes modais em apatita, magnetita e
FCR Série foscoritica [silicatos magnesianos (olivina e/ou flogopita), que inclui foscorito, nelsonito,
apatitito, magnetitito e dunito.
Material fosfatico oriundo da remobilizagdo e recristalizagdo da apatita. Rico
FET Foscrete . s
em apatita e oxi-hidréoxidos de Ferro.
Série . . . .
CBN . Abrange os calciocarbonatitos e os magnesiocarbonatitos.
Carbonatitica
Inclui as rochas igneas saturadas (quartzo ausente ou subordinado) formadas
SIE Sienito por K-feldspato  predominando  sobre plagioclasico e  minerais
ferromagnesianos, como biotita e hornblenda. Sienito {pluténico) e traquito
(equivalente vulcanico).

Figura 24 — Quadro com as principais tipologias relacionadas aos tipos de rochas encon-
tradas no depésito.

SIGLA |DENOMINACAO DESCRICAO
Primeiro horizonte intempérico do manto de altera¢do, constituido por
ALO Aloterito material muito intemperizado, contendo principalmente argilominerais e sem
preservacao de estruturas originais da rocha. Estéril em fosfato ou titénio.
Saprolito oriundo da alteracdo de rochas plutdnicas alcalinas, com
AT Isalteritode |preservacdo de algumas feicdes da rocha original. Geralmente com
topo concentragbes econdmicas de titanio sob a forma de anatédsio, podendo
conter, também, quantidades expressivas de magnetita e argilominerais.
Saprolito oriundo da alteragdo de rochas plutonicas alcalinas, com
Isalterito de preservacdo de algumas feicdes da rocha original. Geralmente com
ISAB base concentragbes econdmicas de fosfato sob a forma de apatita, podendo
conter, também, quantidades expressivas de vermiculita, magnetita e
argilominerais.
Horizonte intempérico subjacente ao isalterito de base, constituido por
. |material rochoso semi-alterado, cujo grau de coesdo permite a desagregacdo
RSI ‘Rocha sn?ml- manual com dificuldade ou somente com o uso de martelo. Pode conter
intemperizada concentragbes econdmicas de fosfato, dependendo dos teores de P,0; e da
razao Ca0/P,0s.
RSA Rocha s3 Horizonte de base, constituido por material rochoso ndo alterado.

Figura 25 — Quadro com as tipologias referentes aos padroes de alteracao intempérica no
contexto do depdsito.
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3.2 Apresentacao e validacao dos dados

O banco de dados considerado neste estudo é constituido por amostras oriundas de

testemunhos de sondagem rotativa diamantada, cujos furos apresentam direcao vertical.

As variaveis consideradas sao provenientes de resultados laboratoriais para 12
6xidos (P05, FeaO3, MgO, CaO, AlyO3, SiO2, TiOy, MnO, NayO, K20, BaO e NbyOs)
e perda por calcinagao (PPC), expressos em termos de porcentagens. Além dessas varia-
veis continuas, estao presentes duas variaveis categoricas, relacionadas a caracteristicas

geoldgicas — litologia e intemperismo — conforme sintetizadas nas Figuras 24 e 25.

Para a aplicagao de algoritmos de agrupamento, é necessario que o conjunto de
dados seja isotdpico, ou seja, apresente valores para todas as variaveis consideradas. Assim,
foi feita a isotopizacdo através da retirada de amostras que nao apresentassem resultados

completos. Além disso, outras tratativas se fizeram necessarias, conforme as etapas abaixo:

(i) Eliminagao das amostras que nao apresentassem resultados para todas as variaveis,

isto é, os 12 6xidos, perda por calcinagao (PPC), litologias e intemperismo;

(ii) Eliminacdo de amostras com fechamento estequiométrico (soma total dos teores dos
12 éxidos e PPC) fora do intervalo [95%, 103%];

(iii) Regularizagdo do suporte amostral para 3 metros de comprimento, respeitando

contatos geologicos (litologias e intemperismo).

Com relagao ao item (ii7) acima, apds as etapas (i) e (i), o conjunto de dados
apresentava suporte amostral ligeiramente irregular, como mostra o histograma da Figura
26(A). A regularizagao do suporte amostral se dd a fim de que as andlises partam de um
banco de dados mais homogéneo, sendo que, de acordo com Rossi & Deutsch (2014), a
regularizacao do comprimento amostral reduz a variabilidade, fazendo com que as analises
geoestatisticas correspondentes, incluindo a variografia, sejam mais robustas. Além disso,
esse procedimento reduz a quantidade de amostras, facilitando o manuseio dos dados e
trazendo maior eficiéncia aos processos computacionais (Raymond, 1982 apud Sinclair &
Blackwell (2004)). A tolerancia minima aplicada foi de 50% do comprimento da compésita

para mais ou para menos.

Apos o tratamento, de um total original de 34.295 amostras, o conjunto de dados
resultante passou a contar com um total de 19.344 amostras. Na Figura 26(B), é apresentado
o histograma do comprimento amostral dos dados tratados que, a partir deste ponto, serao

referidos apenas como “dados”.
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Figura 26 — Histogramas do comprimento das amostras. (A) Conjunto de dados pré-
regularizagao (apds as etapas (i) e (i¢) do tratamento); (B) Conjunto de dados

apos a regularizacao.

3.3 Analise exploratéria de dados

Assim, o banco de dados utilizado neste estudo de caso é constituido por 19.344

amostras, distribuidas em 527 furos verticais, dispostos em uma malha semirregular no

plano horizontal, do qual ocupa uma area de aproximadamente 17km? (Figura 27). H4 um

adensamento da malha em uma faixa de direcao NE-SW na porcao NW da area.

Figura 27 — Mapa com a distribuicao

. Escala:

1.500m
| It —

espacial dos furos de sondagem usados neste estudo.

Nas Figura 28 e 29 sao apresentadas secoes verticais representativas, de direcao

NE-SW (N30°E), que evidenciam o forte carater de distribui¢ao horizontal das litologias e

dos padroes de alteragao intempérica, bem como da distribuicao dos teores das variaveis

principais (P2Oj5, TiOg e CaO).
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Figura 28 — Segdes verticais de direcao NE-SW (N30°E) mostrando parte representativa
dos dados, com amostras simbolizadas de acordo com as variaveis categoricas:
(A) intemperismo e (B) litologias.
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Figura 29 — Segoes verticais de diregdo NE-SW (N30°E) mostrando parte representativa
dos dados, com amostras simbolizadas pelos teores de PoO5 (A), TiOy (B) e

CaO (C).
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As varidveis continuas (éxidos e PPC) apresentam distribuicoes distintas, por vezes
com alta assimetria, outras vezes bimodais, como pode ser observado nos histogramas
da Figura 30. Além disso, as relagoes entre elas sao um tanto complexas, o que pode
ser notado através dos graficos de dispersao da Figura 31. Na Figura 32 é apresentada a

matriz com os coeficientes de correlagdo de Pearson entre as variaveis continuas.

A Figura 33 apresenta graficos de barras com as proporgdes de amostras corres-
pondentes as classificacoes por litologia e intemperismo. Vale observar que a classificacao,
tanto litol6gica quanto por intemperismo, é feita interpretativamente pelo(a) gedlogo(a),
na fase de aquisicdo de dados, com base em descricdo dos testemunhos de sondagem e

analise de teores.
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Figura 30 — Histogramas das variaveis continuas.
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Figura 31 — Graficos de dispersao das variaveis continuas presentes no banco de dados,
plotadas duas a duas. Na diagonal principal, os histogramas de cada variavel.
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Figura 32 — Matriz com os coeficientes de correlacao de Pearson entre as variaveis continuas.
Células azuis representam correlagoes negativas e células vermelhas, correlagoes
positivas.
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Figura 33 — Graficos de barras com a quantificacao de amostras classificadas por intempe-
rismo (A) e por litologia (B).

Uma andlise que também deve ser feita é a distribuicao dos teores de acordo com a
litologia e o intemperismo. Desta maneira, as Figuras 34 e 35 mostram os bozplots das
variaveis continuas para cada tipologia definida pelo intemperismo e pelo tipo de rocha,
respectivamente. A Figura 36 apresenta as relagbes entre as variaveis continuas mais

relevantes (P20O5, TiO2 e Ca0O), plotadas duas a duas, em diagramas de dispersao, com
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pontos simbolizados por litologia (Figura 36(A)) e intemperismo (Figura 36(B)). Pode-se

perceber que as distribuigoes de teores estdo, de fato, intimamente relacionadas com as

tipologias.
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Figura 34 — Bozplots de teores por tipologia definida pelo intemperismo.
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Figura 35 — Bozplots de teores por litologia.
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Figura 36 — Diagramas de dispersdao das principais varidveis continuas (P2O35, TiO e CaO)
presentes no banco de dados, plotadas duas a duas. As cores se referem as
tipologias: intemperismo (A) e litologia (B).

Quanto a continuidade espacial, a Figura 37 mostra os variogramas experimentais

das varidveis principais, nos quais pode-se perceber que P05 e CaO sao aproximadamente

isotrépicos no plano horizontal, com alcances na ordem de 1.000m, enquanto na direcao

vertical o alcance é de cerca de 30m para o primeiro e 50m para o segundo. Ja o TiOy

mostra consideravel anisotropia também no plano horizontal, com alcance de 300m na

direcdo N-S e mais de 1.000m na E-W e, na direcao vertical, 25m.
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Figura 37 — Variogramas experimentais das principais varidveis continuas (P2O5 (A), TiO,
(B) e CaO (C)) em diferentes dire¢oes: plano horizontal (7); diregdo vertical

().

Outra técnica de interessante aplicacao na fase de andlise exploratéria de dados é

a observacao da tendéncia natural que os dados tém de se agrupar, o que pode ser feito a

partir do dendrograma, oriundo da aplicagao do método aglomerativo hierarquico, como

descrito na respectiva Secao, no Capitulo 2. Nesse caso, pela Figura 38, nota-se que o

numero mais adequado no qual se dividir os dados parece estar entre dois e oito. A partir

de nove, as distancias no espa¢o multivariado sao muito reduzidas, o que é evidenciado

pelo curto comprimento das linhas do dendrograma, e ja nao se justifica a aplicacao do

agrupamento.
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Figura 38 — dendrograma obtido com a aplicacao do agrupamento aglomerativo hierarquico,
mostrando a tendéncia natural que os dados tém de se agrupar (no espago
multivariado). As cores indicam as linhas e conexoes caso os dados fossem
aglomerados em oito grupos

o

3.4 Metodologias para a aplicacao dos algoritmos de agrupamento

e das técnicas de validacao

A fim de observar o desempenho de diversas técnicas de agrupamento de dados,
quatro algoritmos foram aplicados neste estudo de caso, dois deles do tipo tradicional e

dois do tipo espacial:

(i) k-means (MACQUEEN, 1967);
(ii) Aglomerativo hierarquico (SOKAL; SNEATH, 1963);
(iii) Agrupamento em espago duplo (dsclus) (MARTIN; BOISVERT, 2018);

(iv) Agrupamento por estatisticas de autocorrelagao (acclus) (SCRUCCA, 2005).

Tanto para o k-means quanto para o hierarquico, foram usados os algoritmos
disponiveis na biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011). Para o k-means, foi utilizada a opgao k-means++ para a inicializagao dos centroides
(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007), que busca maximizar a posi¢gao dos pontos iniciais,
aumentando a acuracia e a eficiéncia. Ja para o agrupamento hierdrquico, a opcao “ward”

foi usada para medida de proximidade.

Para o dsclus e o acclus, foram aplicados os algoritmos disponiveis no GitHub, na

conta mencionada em Martin & Boisvert (2018).
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De acordo com Prades (2017), complexidades nos dados, como a presenga de assi-
metria e outliers, podem levar a impactos consideraveis, tanto na modelagem geoestatistica
quanto na analise de agrupamento. Assim, para manter as relagbes na mesma escala, os

dados foram padronizados, de acordo com:

(X —m)

Z = (3.1)

onde Z é o valor do dado padronizado, X ¢é o valor original, m, a média dos dados originais

e s, seu desvio padrao.

A flexibilidade dos parametros de busca dos algoritmos de agrupamento espacial
(quantidade de vizinhos mais préximos — vimp — e volume de busca) permite avaliar
os efeitos da quantidade de amostras utilizadas nos agrupamentos. A partir de testes
realizados com diversos valores de vizinhos mais proximos, tendo um volume de busca fixo,
verificou-se que quanto maior a quantidade de amostras nas vizinhancas de busca, melhores
os resultados de entropia espacial, em detrimento da organizacao no espago multivariado.
Ao se variar o volume de busca observou-se que quanto menor, mais restrita é a distribuicao

geografica dos grupos, porém piores sao os resultados no espago multivariado.

Feitos os testes, os parametros que geraram resultados mais consistentes foram:

(i) dsclus: 30 vmp ao todo a se considerar e 20 vmp selecionados para formar os
Emini—grupos; volume de busca = (0, 0, 0, 400, 400, 12); 100 realizacoes;

(ii) acclus: 30 vmp; volume de busca = (0, 0, 0, 400, 400, 12).

Assim, uma vez padronizados os dados e definidos os parametros mais adequados,
foram gerados sete cenarios distintos para cada algoritmo, cada um para um determinado
numero de grupos, de dois a oito, a fim de avaliar os resultados e selecionar o cenario e o

algoritmo mais apropriados. O seguinte fluxo de trabalho foi executado:

(i) Célculo dos indices de silhueta (ROUSSEEUW, 1987), Calinski-Harabasz (CA-
LINSKI; HARABASZ, 1974) e Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) e obten-
¢ao das métricas em espago duplo de Martin & Boisvert (2018): soma dos quadrados

intragrupo (wess) e entropia espacial (H);

(ii) Sele¢ao dos cenarios mais promissores a partir dos indices e métricas obtidas na

etapa (7);

(iii) Verificagdo da continuidade espacial dos grupos através de correlogramas dos indica-

dores dos cendrios escolhidos na etapa (ii);
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(iv) Avaliacao visual da distribuicao espacial dos cenérios selecionados nas etapas anteri-

ores;

(v) Avaliacao estatistica dos grupos e comparacao dos agrupamentos com as tipologias —

litologia e intemperismo — através de graficos de barras.

Todos os métodos foram executados em linguagem Python (versao 3.6.5, instalado
via Anaconda), utilizando-se Jupyter Notebooks, com excegao da verificacdo da continuidade
espacial e da anélise visual, feitas com o software Isatis®, versdo 2016.1. Quanto as
configuracoes de sistema operacional e hardware: Windows 10, 64 bits, processador Intel®

i7-3.20Ghz, com 24.0GB de memoria RAM.

3.5 Apresentacao de resultados

3.5.1 Calculos de indices e métricas e selecao dos cenarios mais promissores

Na Figura 39 podem ser observados os graficos com os indices de Davies-Bouldin,
Silhueta e Calinski-Harabasz, bem como as métricas wess e entropia espacial (H), plotados
nos eixos verticais, e os nimeros de grupos (k) plotados nos eixos horizontais. Cada cor

corresponde a um determinado algoritmo.
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Figura 39 — Indices de Davies-Bouldin, Silhueta e Calinski-Harabasz e métricas wess e
H (nos eixos verticais) para diferentes nimeros de grupos (k) (nos eixos
horizontais). Para Davies-Bouldin, wcss e entropia espacial sao desejaveis
valores baixos, ja para Silhueta e Calinski-Harabasz, valores altos.

Valores altos de Calinski-Harabasz e Silhueta e valores baixos de Davies-Bouldin e

wess indicam agrupamentos mais organizados no espago multivariado. Portanto, percebe-se
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que algoritmos tradicionais produzem melhores resultados no espaco multivariado, com
o k-means superando o método hierarquico em todos os casos. De maneira oposta, os
algoritmos espaciais mostram melhor desempenho no espago geografico, o que pode ser
notado através do grafico de H, sendo que o dsclus apresenta resultados mais interessantes
do que o acclus, inclusive no espago multivariado. Assim, conclui-se que o dsclus seja
preferivel dentre os demais, ja que seus resultados mostram maior equilibrio entre os

aspectos geografico e multivariado.

Para se verificar a conectividade espacial e a organizacao no espago multivariado
simultaneamente, as métricas em espago duplo de Martin & Boisvert (2018), wess e
H, podem ser lancadas em um grafico de dispersao (Figura 40). Valores baixos tanto
para wcss quanto para H sao desejaveis, entretanto verifica-se que suas relagoes sao
inversamente proporcionais. A solucao é combinar essas métricas e avaliar os resultados
comparativamente. Geralmente, os melhores resultados para o agrupamento de dados
espaciais nao sao aqueles com o menor wess ou menor H, mas aqueles intermediarios, de

modo que haja algum equilibrio entre os aspectos multivariado e geografico.

08 B k-means
M Hierarquico
+ B dsclus
0,7 oo
’ acclus
0,6
0 A
§ A
0,5| | + 2 grupos b v A
A 3 grupos * "Q ®
® 4 grupos ®
0,4 |'w 5grupos ‘ * "
* 6 grupos x x ¢
03 % 7 grupos *
"1 | & 8grupos
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Entropia espacial (H)

Figura 40 — Grafico de dispersao wess versus H, que permite avaliar simultaneamente a
conectividade espacial e a organizacdo multivariada dos grupos nas diferentes
configuracoes de agrupamentos. Cada ponto corresponde a uma configuracao
distinta (a cor indica o algoritmo, e o icone, o niimero de grupos).

A fim de se melhor explorar esses resultados, a Figura 41 apresenta graficos de

dispersao de cada um dos indices, plotados dois a dois. As nuances de cada método de
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validagao ficam mais evidentes ao se observar as relagoes entre os indices e, mais uma vez,

pode-se perceber que cendrios com valores intermedidrios parecem mais adequadas.

Quanto a escolha do nimero mais adequado de grupos, também sao preferiveis
valores intermediarios dos indices e métricas utilizados. Por isso, apesar de demonstrar
resultados aparentemente interessantes nos graficos da Figura 39, o agrupamento desses
dados em apenas dois ou trés grupos pode levar a misturas inadequadas de populacoes,
especialmente em se tratando de um caso com tantas variaveis e tamanha complexidade. No
outro extremo, a divisao dos dados em oito grupos pode levar a complicagoes desnecessarias,
criando grupos redundantes. Portanto, os cenarios onde k =4, k =5, k = 6 e k = 7 parecem

ser mais promissores.
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Figura 41 — Gréficos de dispersao entre os indices de Davies-Bouldin, Silhueta, Calinski-
Harabasz e métricas wcss e H, plotados dois a dois. Para Davies-Bouldin,
wess e entropia espacial sdo desejaveis valores baixos, ja para Silhueta e
Calinski-Harabasz, valores altos.
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3.5.2 \Verificacdo da continuidade espacial dos grupos através de correlogramas

dos indicadores

Além da entropia espacial, uma outra maneira de se avaliar a consisténcia geografica
dos grupos ¢ medindo a continuidade espacial de seus indicadores, especialmente a curtas
distancias e, como ja discutido na Sessao 2.4.5 desta Dissertacao, os correlogramas sao
mais estaveis do que os variogramas, ja que sao padronizados pela variancia, por isso
foram usados. Cabe mencionar que o efeito pepita, bem como a continuidade a curtas
distancias, devem ser interpretadas a partir dos correlogramas da direcao vertical, ja que o

espagamento horizontal entre amostras é consideravelmente maior.

Os cenérios verificados foram aqueles julgados mais promissores na etapa anterior,
ou seja, os agrupamentos do algoritmo dsclus em quatro, cinco, seis e sete grupos. Tendo a
distribuicao dos dados um carater fortemente horizontal, foram calculados os correlogramas
experimentais nas dire¢oes N-S, E-W e vertical, de acordo com os parametros de busca

apresentados na Figura 42. Os correlogramas sao exibidos nas Figuras 43 a 46.

Tolerdncia |Tolerdncia|Largura maxima| Alturada

Diregdes|L
iregbes|Lag (m) dolag (m)| angular | dabanda(m) |banda(m)

N-S 50 50 45° 25 5
E-W 50 50 45° 25
Vertical 3 3 45° 1,5 1,5

Figura 42 — Parametros de busca para o calculo dos correlogramas experimentais dos
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Figura 43 — Correlogramas experimentais dos indicadores no cenario com quatro agrupa-
mentos pelo algoritmo dsclus. Em vermelho e verde as direcoes N-S e E-W,
respectivamente e, em magenta com linha tracejada, a direcao vertical.
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Figura 44 — Correlogramas experimentais dos indicadores no cenario com cinco agrupa-
mentos pelo algoritmo dsclus. Em vermelho e verde as dire¢oes N-S e E-W,
respectivamente e, em magenta com linha tracejada, a direcao vertical.
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Figura 45 — Correlogramas experimentais dos indicadores no cenério com seis agrupa-
mentos pelo algoritmo dsclus. Em vermelho e verde as dire¢oes N-S e E-W,
respectivamente e, em magenta com linha tracejada, a direcao vertical.
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Figura 46 — Correlogramas experimentais dos indicadores no cenario com sete agrupa-
mentos pelo algoritmo dsclus. Em vermelho e verde as dire¢oes N-S e E-W,
respectivamente e, em magenta com linha tracejada, a direcao vertical.

Todos os correlogramas das Figuras 43, 44 e 45 apresentam-se continuos e com
estruturacao aceitavel, além de efeitos pepitas relativamente baixos, caracteristicas que
indicam boa coesdo geogréafica dos grupos. Entretanto o correlograma do Grupo 5 no
cendario com sete grupos mostra efeito pepita relativamente alto, correspondendo a quase
50% da variancia total, o que leva a crer que seja um grupo fragmentado, ou com baixa

representatividade amostral.

3.5.3 Avaliacao visual

A Figura 47 mostra a distribuicdo espacial das amostras em uma segao vertical
representativa de parte dos dados, de direcao NE-SW (N30°E), simbolizadas de acordo com
0S grupos aos quais pertencem, nos cenarios com quatro, cinco, seis e sete agrupamentos pelo
algoritmo dsclus. Para que possam ser feitas comparacoes, a Figura 47 apresenta a mesma
perspectiva das Figuras 28 e 29, que mostram as se¢oes com as amostras simbolizadas por

litologia, intemperismo e teores de P5O5, TiO5 e CaO.

Assim, verifica-se que os agrupamentos mostram fortes relacoes com a distribuigao
de litologias e alteracao intempérica, bem como com os teores das varidveis mostradas na

Figura 29.

Nota-se, também, que ocorre alguma fragmentacao de alguns grupos, como era
esperado, ja que a busca por uma definicdo 6tima, considerando também a distribuicao

multivariada, implica em algum grau de desorganizacao no espacgo geografico. Na Figura
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47(D), que mostra o cendrio com sete grupos, nota-se a baixa representatividade do Grupo
5, que encontra-se restrito entre os Grupos 4 e 6, dai o efeito pepita alto, observado no

respectivo correlograma (ver Fig. 46).
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Figura 47 — Sec¢oOes verticais mostrando parte dos dados, com amostras simbolizadas de
acordo com 0s grupos aos quais pertencem nos cendrios de agrupamento por
dsclus em quatro (A), cinco (B), seis (C) e sete (D) grupos.

3.5.4 Avaliacao da distribuicdo estatistica dos grupos e comparacao de agru-

pamentos com as tipologias

A fim de comparar as distribui¢oes estatisticas de teores para cada grupo, sao
apresentados os bozrplots nas Figuras 48 a 51. Como se pode notar, em cada caso, cada

grupo apresenta caracteristicas distintas, dependendo da varidavel considerada.

Por fim, foram feitas comparag¢oes quantitativas entre os agrupamentos e as tipolo-
gias: intemperismo e litologia. Os graficos de barras da Figura 52 permitem verificar a

correspondéncia entre as diferentes classificagoes.
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A partir dessas relagoes, pode-se realizar a categorizacao de cada um dos grupos

para constituir diferentes dominios para modelagem, como exposto no quadro da Figura

53.
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Figura 48 — Bozplots dos teores dos 6xidos e perda por calcinagao (PPC) por grupo no
cenario com quatro agrupamentos por dsclus.
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(A) e litologia (B) em cada cenario de agrupamento pelo algoritmo dsclus:
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Grupo Teores medios
Cendrio Descrigdo
(Dominio) e P,0,| TiO, | Ca0 |ca0/P,0,
Abrange materiais rochosos pouco ou nada alterados. Localmente, pode conter
] teores interessantes de P205, consttuindo minério de fosfato. Presenca expressiva |6,19( 577 19,08 3,08
de carbonatos (Ca0 e Mg0), Na20 e K20, esse ultimo devido aos sienitos.
4 prupos 1 Principal fonte de minério de fosfato, podendo conter, localmente, teores 947|511 |1268| 134
expressivos de Ti02, Fe203, Ca0 e MgO.
(dominios) Principal fonte de minério de ttanio, podendo conter teores expressivos de Fe; 0
3 n - P P M g5|1420) 102 | 0s
Al; 03, MnD e BaO.
Primeiro horizonte int Eri dend | il 1t ateriai
3 II'I:IEIFD orizonte intempérico, correspondendo a solos, argilas e outros materiais 224|598 | 038 | 017
estéreis. Caracterizado principalmente por altosteores de ALO, e PPC.
Abrange materiais rochosos pouco ou nada alterados, em geral estéreis em fosfato
] ou titdnio. Localmente, pode conter teoresinteressantes de P05, mastambém 5,78| 5,48 |19,94| 3,45
guantidades expressivas de Ca0, MgO (carbonatos), Na; 0 e K;O (sienitos).
N Principal fonte de minério de fosfato, podendo conter, localmente, teores a21laet l1312] 142
expressivos de TiO,, Fe,04, Na,0, K;0, Ca0 e MgO. ! ! ! !
5 grupos . . . B
{dominins) 2 Principal fonte de minério de tianio, podendo conter teores expressivos de P205, s00|1485| 217 | 043
Fe203, MnO e BaO.
Inclui, principalmente, materiais de cobertura, com teores altos de ALO,, PPC e
3 380|877 (077 | 02
Fe; 05, mas pode conter teores interessantes de Ti0;.
Primeiro horizonte intempérico, correspondendo a solos, argilas e outros materiais
4 A . - 1,81|5,36 | 0,29 0,16
estéreis. Caracterizado principalmente por gltosteores de Al203 e PPC.
Abrange materiais rochosos pouco ou nada alterados, em geral estéreis em fosfato
] ou titdnio. Localmente, pode conter teoresinteressantes de P30z, mas também 5,44| 5,41 |20,88| 3,84
quantidades expressivas de Ca0, MgO (carbonatos), Na,0 e K,O (sienitos).
Principal fonte de minério de fosfato, contendo, no entanto, teores expressivos de
1 - S : N 8,85(7,33 [14,29]| 161
Cal0, Mg0, Na20 e K20 devido a ocarréncias locais de carbonatose sienitos.
6 grupos ) Pode constituir fonte de minério de fosfato, contendo, também, teores razodveis de 5 40|1056|1004| 118
{dominios) TiO2, Fe203 e, localmente, carbonatos. ' i ’ i
Principal fonte de minério de tténio, contendo, também, teares expressivos de
3 4,56(14,91| 1,26 | 028
Fe;05, MnO e BaO.
Inclui, principalmente, materiais de cobertura, com akosteoresde ALO,, PPC e
4 361|804 [0,67 | 0,19
Fe, 04, mas pode conter teores interessantes de Ti0,.
Primeiro horizonte intem périco, correspondendo a solos, argilas e outros materiais
5 - N N 1,7415,29 | 0,28 0,16
estéreis. Caracterizado principalmente pelos altos teores de ALO, e PPC.
Abrange materiais rochosos pouco ou nada alterados, em geral estéreis em fosfato
v] ou titdnio. Muito localmente, pode conter teores interessantes de P30z, mas 4,65| 5,66 (22,10 4,75
também guantidades expressivas de carbonatos (Ca0 e Mg0).
Abrange materiais rochosos pouco ou nada alterados, em geral estéreis em fosfato
ou titdnio, caracterizados por quantidade s expressivas de carbonatos e teores
1 - - - - . 6,24| 5,48 |18,80| 3,01
relativamente altos de Na,0 e K,0 (sientos). Contém, também, materiais
fosfatados de baixo teor.
Principal fonte de minério de fosfato, podendo, no entanto, conter quantidades
2 ; - e 9,64 8,08 |14,26| 1,48
7 grupos locais expressivas de Ca0 e MgO devido & presencga de carbonatos.
== Pode serfonte tanto de minério de fosfato quanto de titénio, mas contendo teores
{dominios) 3 o ] g,34|1035| 9,75 | 1,17
signficativos de Ca0, Mg0, Fe;05 e 5i0;.
Principal fonte de minério de tténio, contendo, também, teares expressivos de
4 4,58 (14,86 1,29 | 028
Fe; 0y, MnO e BaO.
Inclui, principalmente, materiais de cobertura, com akosteoresde Al;Oy, PPC e
5 355818 055 | 0,15
Fe,0;.
Primeiro horizonte intem périco, correspondendo a solos, argilas e outros materiais
& . ) - 1,77|531 |0,29 | 016
estéreis. Caracterizado principalmente pelos altos teores de ALO; e PPC.

Figura 53 —

cenarios, caso utilizados para constituir dominios para modelagem.

Quadros com a caracterizacao de cada um dos grupos, em cada um dos
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3.6 Discussao dos resultados da analise de agrupamento

Uma importante conclusao a que se pode chegar com este estudo de caso é que
pode nao existir uma tnica resposta ao se aplicar a andlise de agrupamento a modelagem
de recursos minerais, sendo, neste caso especifico, os resultados do algoritmo dsclus para
quatro, cinco, seis ou sete grupos igualmente apropriados, pelo menos a principio. A
escolha final deve depender de aspectos operacionais, principalmente no que diz respeito
aos teores utilizados para a definicdo de minérios e seus contaminantes, levando sempre em
consideragdo que, quanto menos grupos, menos laboriosas serdo as etapas subsequentes da

modelagem: defini¢io de contornos, estimativa e/ou simulagao geoestatistica.

Em todos os cenarios obtidos, pelo menos dois dominios correspondem a estéril
franco, um deles equivalente a materiais de cobertura e o outro, a rochas pouco ou nada
alteradas na base do depdsito. A questao a ser resolvida é em quantos dominios se dividir os
materiais tratados como minérios: dois, trés, quatro ou cinco, tendo em consideragao duas
questdes: (i) maximo aproveitamento dos materiais lavrados; (i7) minima complexidade

no processo de modelagem subsequente.

Com relacao ao modelo praticado na mina, de maneira simplificada, h4 um dominio
para a cobertura (ALO), um para o minério de titdnio (ISAT), um para o fosfato (ISAB),
e dois para os materiais rochosos. RSI e RSA, apesar de estatisticamente semelhantes em
termos globais, sao estimados separadamente para que a estimativa dos blocos de RSI
nao seja contaminada por teores de RSA, principalmente no que diz respeito a baixos
valores de P05 e altos teores de CaQ. Isso é praticado pois, localmente, a RSI pode ser
aproveitada como minério de fosfato, dependendo dos teores de P2Oj e da razao CaO/P50s5.
No entanto, na perspectiva global da anélise de agrupamento, nao ha indicativos de que

RSI e RSA devam constituir dominios distintos.

O cenario de agrupamento definido pelo algoritmo dsclus mais semelhante, mesmo
que grosseiramente, a classificacao praticada na mina é aquele com quatro dominios, porém,
com RSI e RSA englobadas no Grupo 1, que inclui, também, uma consideravel proporc¢ao
de ISAB. Nesse caso, o Grupo 0 corresponderia ao minério de fosfato, contendo, também,
partes de RSI e de ISAT. O grupo 2 corresponderia ao minério de titdnio, enquanto o

Grupo 4, a cobertura estéril.

Entretanto, a divisdo em quatro dominios implicaria em perdas consideraveis de
materiais que poderiam ser lavrados como minérios (englobados no Grupo 1). Por outro
lado, o cenario com sete grupos, além de incluir parte consideravel de amostras com alto
teor de PoO5 no Grupo 1, estéril, propoe a divisao das coberturas em dois grupos (5 e
6), o que parece desnecessario, ja que parte dessas coberturas com teores particularmente

interessantes de TiOs ja estdo incluidas no Grupo 4, que constituiria o minério de titanio.

Assim, considerando os diversos fatores apresentados, os cenarios com cinco ou
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seis grupos parecem ser mais adequados. No primeiro caso, o Grupo 0 seria formado por
materiais rochosos estéreis e materiais fosfatados com alto teor de carbonatos, o Grupo 1
constituiria o minério de fosfato, o Grupo 4, o minério de titanio, assim como parte do

Grupo 3 e, o Grupo 2, o estéril de cobertura.

Com relagao a configuragdo com seis grupos, os Grupos 1 e 2 constituiriam fontes
de minério de fosfato, sendo que o tltimo “aproveita” alguma proporcao de RSI, apesar
de uma pequena parcela de ISAB (relativamente pobre em P,0j5) ser “perdida” no
Grupo 0, constituido pelos materiais rochosos da base do depdsito. Nesse caso, o Grupo
3 constituiria minério de titdnio, assim como parte do Grupo 4, enquanto o Grupo 5,
materiais de cobertura estéreis. Um ponto negativo dessa configuracao é que o Grupo
2, considerado minério, acaba por incorporar amostras classificadas como sienitos, o que

eleva substancialmente os teores globais de contaminantes, principalmente K,O.

Conforme ja mencionado, as categorias geoldgicas, tanto litologias quanto intempe-
rismo, sdo referéncias essenciais. No entanto, por serem oriundas de classificacoes feitas
de maneira subjetiva na fase de aquisicao de dados, ndo devem ser tomadas estritamente

como rotulos inquestionaveis, mesmo que feitas de maneira eficiente.

E importante salientar que o conhecimento geolégico sobre o depésito é fundamental,
e uma classificagdo geologica prévia é importante para que se tome o cuidado de que
materiais particularmente desfavoraveis nao sejam englobados em dominios de minérios na
analise de agrupamento. Isso pode ocorrer caso esses materiais nao correspondam a uma
parte expressiva do banco de dados, a ponto de integrarem dominios préprios. Assim, uma
abordagem hibrida, que integre classificacao geoldgica e andlise de agrupamento, parece

ser mais interessante.

As diferentes técnicas de validagdo dos agrupamentos no espago multivariado
resultam em indices que, por defini¢ao, favorecem casos nos quais os contornos sao mais
arredondados. No caso das ciéncias da Terra, cujos dados apresentam relagoes e contornos
mais complexos, essas métricas devem ser usadas com cuidado. O mais adequado é que
varias delas sejam aplicadas simultaneamente, a fim de se comparar resultados, para que

as conclusoes sejam mais assertivas.

3.7 Aplicacao de um classificador supervisionado para a inclusao

de novas amostras

Sendo o cenario com cinco grupos mais objetivo e com maior representatividade
amostral por grupo, foi ele o escolhido para o teste de classificagdo automatica de amostras.
Fez-se a opcao pelo algoritmo de florestas aleatorias, um dos mais utilizados em aplicagoes

de aprendizado de maquina, frequentemente indicado para tarefas de classificacao de dados,
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tendo sido utilizado o c6digo disponivel na biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011).

Primeiramente, os 19.344 dados agrupados foram separados em dois subconjuntos
estratificados (nos quais sdo mantidas as proporgoes de cada grupo): um para o treinamento
(85% dos dados totais, ou seja, 16.442 amostras) e outro para validagao final (15% dos
dados totais, o que corresponde a 2.902 amostras). Este tltimo subconjunto servira para
simular uma situacao em que novas amostras fossem incorporadas ao banco de dados e
desejassemos atribui-las aos grupos definidos na analise de agrupamento. Desta maneira,

estando os verdadeiros rétulos disponiveis, é possivel avaliar o desempenho do classificador.

Como variaveis de entrada, além de todos os atributos continuos do sistema (6xidos
e PPC), foram consideradas as coordenadas geograficas das amostras, ja que a posigao
relativa das mesmas possui intima relagao com a configuracao dos grupos, conforme ja
discutido. Por meio de testes, constatou-se que a inclusao das coordenadas geograficas

como varidveis de entrada melhorou consideravelmente o desempenho do classificador.

As variaveis de entrada foram padronizadas, conforme a Equacao 3.1, um proce-
dimento comum ao se aplicar o aprendizado de méquina, para que diferencas entre as

escalas de observacao de cada atributo nao interfiram nos resultados.

Para a definicao de parametros do algoritmo, foi aplicado o método denominado
“RandomizedSearchCV” (PEDREGOSA et al., 2011), que busca os melhores pardmetros
através de uma série de tentativas por validacao cruzada, com diferentes combinacoes desses
parametros, sendo, entao, possivel determinar aqueles que resultam na maior acuracia do

modelo.

Em uma primeira etapa de avaliacdo do modelo, foi executada a validacao cruzada
por k-folds estratificados nos 16.442 dados de treino, com cinco folds. O desempenho do
treinamento em cada fold pode ser observado pelas métricas globais no quadro da Figura

54 e pelas matrizes de confusdao da Figura 55.
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Grupo | Precisdo | Recall | F1-score | Suporte
Grupo 0 0.93 0.96 0.94 1132
— | Grupo 1 0.85 0.83 0.84 659
% Grupo 2 0.90 0.87 0.88 599
| Grupo 3 0.78 0.78 0.78 255
Grupo 4 0.97 0.97 0.97 645
Grupo 0 0.94 0.96 0.95 1132
~ | Grupo1 0.86 0.87 0.86 659
-g Grupo 2 0.92 0.90 0.91 599
“ | Grupo 3 0.82 0.82 0.82 255
Grupo 4 0.97 0.96 0.96 645
Grupo 0 0.96 0.95 0.95 1132
m | Grupo 1 0.84 0.89 0.86 659
-g Grupo 2 0.91 0.88 0.89 599
oS Grupo 3 0.85 0.80 0.82 255
Grupo 4 0.98 0.98 0.98 645
Grupo 0 0.94 0.94 0.94 1132
< | Grupo 1 0.85 0.86 0.85 659
-g Grupo 2 0.91 0.92 0.91 599
s Grupo 3 0.87 0.77 0.82 255
Grupo 4 0.95 0.98 0.96 645
Grupo 0 0.95 0.97 0.96 1132
wnn | Grupo 1 0.88 0.87 0.87 659
--g Grupo 2 0.90 0.89 0.89 599
bs Grupo 3 0.81 0.76 0.78 255
Grupo 4 0.96 0.97 0.96 645

Figura 54 — Métricas globais para a validacao do classificador para cada fold.
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Figura 55 — Matrizes de confusao para a validagao do classificador para cada fold.

Como pode ser observado, o classificador apresenta resultados aceitaveis, com as
diagonais principais das matrizes de confusao em destaque e uma acuracia total média
de 92%. As afinidades estatisticas e geograficas entre o Grupo 1 e os Grupos 0 e 4 e as
semelhangas entre o Grupo 3 e os Grupos 2 e 4 levaram a algumas classificagoes incorretas,

mas toleraveis.

Por fim, o classificador foi aplicado aos 2.902 dados reservados inicialmente para

validagao final e, como pode-se notar na Figura 56, os resultados estdo em conformidade
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com as métricas e matrizes de confusao resultantes na fase de validacao cruzada por k-folds,

demonstrando que nao ocorre under ou overfitting do modelo.

Ainda assim, uma validacdo humana final é desejavel, com a analise visual e
de ferramentas estatisticas como histogramas, bozplots e diagramas de dispersao. As
secoes verticais e borplots das Figuras 57 e 58 evidenciam que o método foi aplicado
adequadamente e que os resultados sdo coerentes com o que se deveria esperar (ver Figuras
47(B) e 49).

Dominio | Precisdo Recall | Fl-score | Suporte Grupo predito
0 0.95 0.96 0.95 956
1 0.89 0.89 0.89 637 _
2 0.91 0.90 0.91 484 @
3 0.85 0.82 0.83 232 2
4 0.97 0.97 0.97 593 g

| Acurdcia 0.93 |

Figura 56 — Métricas e matriz de confusdo para a validagao final do classificador com os
2.902 dados de teste.
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Figura 57 — Secdes verticais mostrando parte dos 2.902 dados de teste, simbolizados com
as categorias atribuidas pelo classificador automatico.
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Figura 58 — Bozplots mostrando a distribuicao estatistica dos 2.902 dados de teste, apds a
classificagdo com o modelo obtido com o algoritmo de florestas aleatérias.

A tendéncia é que a continuidade da amostragem e a integragdo de novas amostras
ao banco de dados aumente a representatividade dos grupos, melhorando os resultados,
principalmente de grupos com menor representatividade amostral. Existem outras técnicas,
especificas para se lidar com conjuntos de dados desequilibrados (“imbalanced datasets”)
(SUN et al., 2009; CHAWLA, 2010), nos quais as proporgoes entre as classes sao con-
sideravelmente distintas. No entanto, nao serdo abordadas aqui, ja que os resultados
obtidos sdo considerados satisfatérios para o fim aqui proposto, que é simplesmente testar
a possibilidade de se usar classificadores supervisionados para a inclusao de novas amostras

ao banco de dados, apds a analise de agrupamento.
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4 Consideracoes Finais

4.1 Conclusoes

A aplicacao de algoritmos tradicionais de agrupamento de dados, apesar de eficiente
em muitos casos, se mostra bastante limitada na modelagem de recursos minerais, ja
que consideram apenas as relagoes dos dados no espago multivariado, negligenciando sua
distribuicao no espago geografico. Assim, técnicas que também consideram a distribuigao
espacial das amostras sao mais adequadas, conforme demonstrado no estudo de caso

apresentado no Capitulo 3.

Embora esses algoritmos de agrupamento, mesmo os mais recentes, possam dividir
os dados em grupos consistentes, tanto no espaco geografico quanto no multivariado, a
validagao dos cenarios ainda é complexa e subjetiva. Por ser uma técnica nao supervisionada,
nao ha valores “verdadeiros” para referéncia, e a parametrizagao ainda depende do usuério,
que geralmente precisa definir alguns parametros a priori, como o nimero de grupos, as
métricas para se medir distancias, a maneira pela qual a vizinhanca espacial correlacionada

¢é determinada, entre outros.

Em geral, as caracteristicas geologicas de um deposito mineral devem orientar na
classificacao das amostras. No entanto, tradicionalmente, essas caracteristicas acabam
levando a classificagbes subjetivas, decorrentes da interpretacao do profissional responsavel
pela aquisicao de dados. Tais classificagoes nao devem, portanto, ser dadas como verdades
inquestiondveis, e diferengas devem surgir quando comparadas aos resultados de algoritmos
de agrupamento. Ainda assim, é evidente que as caracteristicas geoldgicas devem ser,
de alguma forma, refletidas nos agrupamentos, sendo fundamental o conhecimento do
contexto geoldgico no processo de tomada de decisao quanto a selegao da configuracgao

mais adequada de agrupamentos.

Quando as amostras sdo bem classificadas, especialmente em casos onde as tipo-
logias possuem forte correlacdo com os teores, essas classificacbes “manuais” podem ser
bem eficientes, como no caso apresentado no Capitulo 3. Entretanto, podem se tornar
problematicas em situagoes mais complexas, em que litologias e padroes de alteracao se

sobrepdem (e.g. intemperismo, metassomatismo, hidrotermalismo).

H& diversas técnicas disponiveis na literatura, tanto para agrupamento quanto
para avaliagdo de resultados, cabendo ao usuario escolher cuidadosamente aquelas que
forem mais adequadas ao seu caso, de acordo com os dados e os resultados almejados. Um
determinado algoritmo, ideal para um dado caso, pode se mostrar inadequado em outra

situacao.
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Uma vez definido o melhor cenario, os codigos de cada grupo podem ser alimen-
tados como rétulos (labels) em algoritmos de aprendizado supervisionado (e.g. arvores
de decisao, florestas aleatérias, k-vizinhos mais proximos) para a calibracao de modelos
matematicos para classificacdo automatica e inclusao de novas amostras ao banco de
dados. Periodicamente, a andlise de agrupamento deve ser revisitada com a totalidade das

amostras e o classificador supervisionado, atualizado.

Uma das grandes vantagens da aplicacao do aprendizado de maquina a bancos
de dados de mineragao é a capacidade de se fazer comparagoes objetivas no espago
multidimensional, usando relagdes matematicas, uma condi¢ao praticamente impossivel
para um analista humano. Essa automatizag¢ao proporciona um aumento significativo da
reprodutibilidade no processo de modelagem, uma qualidade essencial na avaliagao de

recursos minerais, principalmente para fins de auditoria.

No entanto, apesar de muito eficazes no processo de tomada de decisao, os mé-
todos apresentados nao sao, ainda, totalmente automatizados, exigindo conhecimento

especializado e muito bom senso.

4.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Dadas a pertinéncia e a vastidao do tema, bem como sua complexidade e nuances,
acredita-se que desdobramentos deste trabalho podem render estudos interessantes. Assim,

¢é sugerido:

(i) Que sejam melhor exploradas as aplicagoes de classificadores supervisionados para a

inclusdo de novas amostras aos bancos de dados apds a analise de agrupamento;

(ii) Que seja realizada uma validagdo adicional do classificador automatico, compondo
um subconjunto de dados de teste com furos especificos, a fim de simular uma

situacao em que os dados de uma nova campanha de sondagem sao adicionados a
base de dados;

(iii) Que sejam exploradas as implicagoes da integragao de outras técnicas multivariadas
a analise de agrupamento. A chamada “multidimensional scaling” (MDS), por
exemplo, pode ser aplicada a fim de se analisar melhor as rela¢gdes dos dados no
espago multivariado. Uma outra técnica muito relevante, a chamada anélise das
componentes principais (PCA), pode ser empregada para se realizar a redugao da
dimensionalidade em casos com muitos atributos, além de fornecer informagoes sobre
a variabilidade de cada uma das variaveis, o que pode ter implicagoes importantes

na analise de agrupamento;
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(iv)

(v)

(vi)

(vii)

(viii)

Que sejam investigados outros métodos de transformacao de dados na etapa pré-

agrupamento, por exemplo, a Gaussianizacao;

Que o fluxo de trabalho proposto seja aplicado a depdsitos de outras substancias
minerais e situagoes ainda mais complexas, como na modelagem de cobre e ouro,

metais cujo comportamento é mais erratico;

Que seja conduzido um estudo considerando varidveis metaltrgicas, a fim de se

construir modelos geometalirgicos;

Que o fluxo de trabalho seja operacionalizado em softwares de ampla utilizacao na

indtstria, o que pode tornar sua aplicagao mais pratica;

Que se investigue mais a fundo as implica¢oes da aplicacao de diferentes algoritmos

de agrupamento e técnicas de validacao;

Sendo a andlise de agrupamento uma técnica baseada em cendrios, que se realize um

estudo a fim de acessar as incertezas associadas a multiplos cenarios;

Que seja conduzido um processo completo de modelagem de recursos minerais,
incluindo a defini¢do de contornos e a estimativa e/ou simulagdo geoestatistica,

analisando as implicagoes no calculo de recursos e reservas de minérios.
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APENDICE A - Parimetros de entrada dos

algoritmos utilizados

A fim de possibilitar ao leitor reproduzir os resultados obtidos neste trabalho, sao
aqui apresentados os parametros de entrada dos algoritmos de aprendizado de maquina

utilizados, conforme aplicados no estudo de caso do Capitulo 3.

A.1 Algoritmos de agrupamento de dados

A.1.1 k-means

e nit = kmeans + +

e 11t = 300

algorithm = full

e random_state = 1

A.1.2 Aglomerativo hierarquico

o af finity = euclidean

e linkage = ward

A.1.3 Agrupamento em espaco duplo (dsclus)

e nreal = 100

e n_nears = 30

e numtake = 20

» searchparams = (0,0, 0,400, 400, 12)

« method = hier (método para extragao da configuragio final)
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A.1.4 Agrupamento por estatisticas de autocorrelacdo (acclus)

e acmetric = getis
e cluster method = kmeans
e nnears = 30

« searchparams = (0,0,0, 400,400, 12)

A.2 Classificacao por Florestas Aleatoérias

e n_ estimators = 700

o min_samples leaf =1
e« max_ features = 13

e max_depth = 20

e criterion = entropy
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