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Resumo

Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automagao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ESTIMANDO TEORES DE FERRO EM MINERIOS: UMA INVESTIGACAO COM
METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA E IMAGENS HIPERESPECTRAIS

Arthur Oliveira Viana

Julho/2020

Orientadores: Gustavo Pessin

Rosa Elvira Correa Pabon

Processos de beneficiamento mineral como prospeccao, pesquisa, lavra e beneficiamento mine-
ral podem ganhar com processos mais dgeis de caracterizagdo dos minérios. A caracterizagdo,
feita por métodos tradicionais em laboratério, € muito precisa, mas em geral apresenta deficién-
cia de tempo. A andlise de imagens hiperespectrais pode trazer resultados mais rapidos do que a
andlise tradicional em laboratdrio, entretanto, a precisdo da caracterizacio ainda € um desafio a
ser investigado. Estas dificuldades t€m relagao com fatores ambientais como iluminagdo e umi-
dade, fatores amostrais como tamanho e homogeneidade dos graos, e fatores de modelagem,
como escolha de bandas espectrais, resolu¢do de imagens e tipos de modelos para caracteriza-
cdo. Considerando os desafios citados, esta pesquisa objetivou responder questdes relacionadas
aos fatores de modelagem e, portanto, investigamos métodos de aprendizado de maquina para
estimar o teor de ferro em amostras de minérios de ferro com base em comprimentos de onda
de imagens hiperespectrais na regido do Visible and near infrared (VNIR) entre 400 e 1000 nm;
realizamos uma sele¢@o dos atributos mais relevantes para o modelo e validamos os resultados
com o uso de métricas de avaliacdo estatisticas. O desempenho dos modelos manifestou resul-
tados constantes, que apresentam baixa variancia e dispersdo e com precisio de estimacdo dos

teores de ferro acima de 90% utilizando Random Forests (RF) e Multilayer Perceptrons (MLP).
Palavras-chave: Aprendizado de mdquina, Caracterizagao mineral, Imagem hiperespectral.

Macrotema: Mina; Linha de Pesquisa: Tecnologias da Informa¢do, Comunicacido e Automa-

¢ao Industrial; Tema: Reducdo de incerteza no planejamento da mina.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

ESTIMATING IRON CONTENT IN ORES: AN INVESTIGATION WITH MACHINE
LEARNING METHODS AND HYPERSPECTRAL IMAGES

Arthur Oliveira Viana

July/2020

Advisors: Gustavo Pessin

Rosa Elvira Correa Pabon

Mineral processing processes such as mineral exploration activities can gain from more agile
processes for characterizing ores. The characterization, carried out by traditional methods in
the laboratory, is very accurate, but in general it is time deficient. The analysis of hyperspectral
images can bring faster results than traditional laboratory analysis, however, the accuracy of the
characterization is still a challenge to be investigated. These difficulties are related to environ-
mental factors such as lighting and humidity, sample factors such as grain size and homogeneity,
and modeling factors, such as choice of spectral bands, resolution of images and types of mod-
els for characterization. Considering the challenges mentioned, this research aimed to answer
questions related to the modeling factors and therefore, we investigated machine learning meth-
ods to estimate the iron content in iron ore samples based on wavelengths of hyperspectral
images in the Visible and near infrared region (VNIR) between 400 and 1000 nm; most relevant
attributes for the model and we validate the results with the use of statistical evaluation metrics.
The performance of the models showed constant results, which present low variance and dis-
persion and with iron dosage estimation accuracy above 90% using Random Forests (RF) and
Multilayer Perceptrons (MLP).

Keywords: Machine learning, Mineral characterization, Hyperspectral image.

Macrotheme: Mine; Research Line: Information Technologies, Communication and Indus-

trial Automation; Theme: Uncertainty reduction in mine planning.
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1. Introducao

Este capitulo busca introduzir o tema da pesquisa de maneira sucinta apresentando con-
ceitos gerais, assim como expor a contextualizacdo, justificava do projeto e objetivos gerais e
especificos. Ademais, € disposta a estrutura do texto em seus capitulos com uma breve descri¢do

dos conteudos.

1.1. Contextualizacao e justificativa

A caracterizacdo de minérios (mineraldgica, espectral ou quimica) € realizada com a fi-
nalidade de se obter dados que serdo uteis no desenvolvimento de diferentes fases operacionais
de minério. Tal procedimento ndo pode deixar de apresentar uma quantificagdo de seus cons-
tituintes representados pelos minerais de interesse econdmico e pelos elementos paragéneses.
Segundo Neumann et al. (2010), o modo de se caracterizar uma amostra de minério varia muito
com a propria mineralogia e suas propriedades inerentes, bem como os objetivos, a abrangén-
cia da caracterizacdo, as possiveis rotas operacionais, a disponibilidade de tempo, a capacidade
analitica e os recursos financeiros. A quantidade de minério utilizada na andlise deve ser cuida-
dosamente manipulada para que sua representatividade possa prevalecer em todas as etapas da
caracterizacao. Este cuidado comeca com a amostragem em campo e deve ser mantido inclusive
em testes de escala laboratorial. Uma amostragem cuidadosa envolve critérios de homogenei-
dade, conhecimento aproximado do peso do mineral de interesse econdmico e seu teor de ferro
(GY, 2012).

A identificac@o e quantificacdo das fases mineraldgicas constituintes dos minérios de
ferro é um tema de grande importancia para a drea de mineralogia, desta forma, faz-se neces-
sario o estudo de diversas técnicas que possam agregar maior eficiéncia a prospec¢ao mineral,
como por exemplo, o sensoriamento remoto hiperespectral. Existem vdrios artigos de revisdao
sobre o tema de sensoriamento remoto e imageamento hiperespectral, tanto para exploracao
mineral quanto para aplica¢des visando monitoramento ambiental. Em trabalhos recentes, Sca-
futto et al. (2017) indicam o crescente desenvolvimento de novas tecnologias, bem como o uso
de dados de sensoriamento remoto hiperespectral como uma ferramenta complementar para ex-
ploracdo de petréleo e monitoramento ambiental na industria petrolifera. Scafutto et al. (2017)
também citam que a combinacdo da informacdo espectral com técnicas estatisticas oferece o
potencial para aprimorar programas de exploracao focados na descoberta de novas jazidas mi-
nerais.

Segundo Adao et al. (2017), o imageamento hiperespectral ja ndo € mais uma técnica
emergente, diversas pesquisas de impacto, a serem citadas no decorrer do texto, foram publica-
das nas ultimas décadas. Para cada pixel em uma imagem, uma camera hiperespectral captura
a energia de interacdo entre a radiagcdo eletromagnética e o alvo de interesse. Em geral, cada

pixel da imagem contém um espectro continuo (a continuidade estd relacionada com o nimero
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de bandas da cimera) e pode ser usado para caracterizar os objetos com precisdo. Dong et al.
(2019) ressaltam que o desenvolvimento da tecnologia de espectroscopia de imagem tem feito
um rdpido progresso, focando principalmente na andlise de caracteristicas espectrais de mine-
rais, pré-processamento de dados hiperespectrais e extragdo de informacgdes. Entretanto, ainda
¢ um desafio alcangar resultados com alta precisdo quando considerados aspectos ambientais
como varia¢do da iluminacao, umidade, etc.

Chen et al. (2008) ressaltam que o uso da inteligéncia artificial tem aumentado nos tlti-
mos anos nas dreas de modelagem ambiental, pelo fato da obtencdo de resultados cada vez mais
satisfatorios. Algoritmos de aprendizado de méquina como Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Random Forest (RF) sdo poderosos métodos baseados em dados que podem ser utilizados no
mapeamento da prospectividade mineral. Rodriguez-Galiano et al. (2015) demonstram que os
algoritmos de aprendizado de maquina sdo mais precisos do que as técnicas estatisticas, como a
andlise discreta ou a regressao logistica, especialmente quando o problema é complexo. Esses
métodos podem lidar com um grande niimero de caracteristicas que sdo importantes em estudos
de prospec¢ao mineral. Alguns exemplos de aplicacdes desses métodos sdo: o trabalho de Leite
e de Souza Filho (2009), que revisa o uso de RNAs aplicadas no mapeamento de potenciais
minerais para mineraliza¢des de cobre e ouro; e o trabalho de Abedi et al. (2012) que discute o
uso de Support Vector Machines (SVM) para multiclassificagdo de dreas de prospec¢do mine-
ral. Para otimizar o processo de analise de dados hiperespectrais, Hu ef al. (2019) introduziram
o conceito de selecdo de bandas espectrais, que € um método efetivo para remover bandas re-
dundantes e preservar a significancia fisica do objeto estudado a0 mesmo tempo. Numerosas
bandas redundantes aumentam a complexidade computacional e o custo de armazenamento.
Portanto, é essencial reduzir a dimensao dos dados de imagens hiperespectrais para evitar tais
problemas.

Este trabalho se insere neste contexto, de buscar alternativas para a caracteriza¢do mine-
ral por meio da aplicacdo de inteligéncia artificial e imageamento hiperespectral. Esta pesquisa
foi realizada no intuito de trazer resultados quantitativos e qualitativos sobre as estimativas de
teor de ferro em amostras e apresentar que o uso de técnicas de aprendizado de maquina € uma

abordagem adequada ao problema.

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho € estimar o teor de ferro em amostras de minérios com base em
imagens hiperespectrais e inteligéncia artificial. Para tal, métodos de aprendizado de méquina
sdo propostos, desenvolvidos e avaliados. As principais perguntas a serem respondidas neste
trabalho sdo: (1) Qual o método mais preciso para a estimativa de teor de ferro usando imagem
hiperespectral: Random Forest ou Multilayer Perceptron? (2) Como o ntimero de amostras afeta
o aprendizado dos métodos? e (3) Quais bandas da imagem hiperespectral sao mais relevantes

para a estimativa de teor de ferro? Para atingir os objetivos, um levantamento sobre conceitos
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de mineralogia e um estudo sobre andlise de dados quimicos foi realizado (apresentado no

Capitulo 2), além disso, foi realizada a coleta de imagens hiperespectrais em laboratorio.

1.2.1. Objetivos especificos

* Propor, desenvolver e avaliar variacdes de modelos baseados em aprendizado de maquina

para estimar teor de ferro em amostras de minérios considerando imagens hiperespectrais.
* Investigar o efeito do nimero de amostras em relacdo ao aprendizado dos métodos.

* Propor, desenvolver e avaliar e variacdes de métodos de selecdo de atributos a fim de

identificar as bandas mais relevantes.

1.3. Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo estd disposta em seis capitulos, incluindo o capitulo introdutério,

tem-se:

» Capitulo 2: apresenta a revisdo bibliografica relacionada a caracterizacdo mineral, seus
principais métodos de caracterizac¢do e conceitos a respeito do sensoreamento hiperespec-
tral, assim como abordagens e conceitos dos métodos de inteligéncia artificial e aprendi-

zado de méquina.

* Capitulo 3: descreve os trabalhos relacionados ao tema e aplicacdes de imageamento

hiperespectral na industria.

* Capitulo 4: apresenta os materiais € métodos utilizados para a execugdo do projeto,
subdividindo-se em métodos de inteligéncia artificial, estatisticos, desenvolvimento dos

algoritmos e imageamento hiperespectral.
» Capitulo 5: exibe os resultados alcancados e discussdes propostas.

 Capitulo 6: sdo dispostas a conclusio do projeto e consideragdes finais.

O texto ¢ finalizado com a disposi¢do das referéncias bibliograficas que auxiliaram o
embasamento tedrico ao decorrer da dissertacdo e disponibilizamos o cédigo fonte dos algorit-

mos desenvolvidos.
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2. Referencial Teorico e Fundamentacao Cientifica

Neste capitulo é descrito o referencial tedrico necessario para embasamento técnico na
realizacdo do projeto da dissertagdo. S@o expostos conceitos relacionados a caracterizagdo mi-

neraldgica, imageamento remoto hiperespectral, inteligéncia artificial e métricas de avaliacao.

2.1. Caracterizacao e conceitos sobre minérios e minerais

Com o intuito de otimizar o aproveitamento de recursos minerais, a caracterizacdo de
minérios se destaca como uma etapa essencial. Nesta etapa sdo fornecidos os elementos mine-
ralégicos necessarios para se dimensionar corretamente rotas de processos, assim como identi-
ficar ineficiéncias e perdas, otimizando, portanto, uma exploracdo em uma frente de lavra. A
mineralogia e as propriedades inerentes a0 minério, bem como os objetivos e a abrangéncia da
caracterizacao, fazem com que existam variacdes no modo de se caracterizar uma amostra de
minério. Processos tecnoldgicos adequados para um tipo de minério nem sempre sdo efetivos
para um minério similar pois, de acordo com Anthony et al. (1990), os minérios apresentam
caracteristicas e peculiaridades proprias. Nos depdsitos de minérios podem ocorrer as seguintes
variacdes: (1) Composi¢do mineralégica! devido a distribuigdo aleatéria do mineral no depé-
sito; (2) Granulometria®> do mineral de interesse; (3) Relacdo dos minerais de ganga®, entre
outros.

A partir do resultado da interacdo de processos fisico-quimicos em ambientes geoldgi-
cos, € formado um corpo natural sélido e cristalino denominado mineral (WILLS e FINCH,
2015). A classificacdo do mineral € definida por sua composicao quimica e estrutura cristalina
dos materiais que o compdoem. Quando determinamos as propor¢des relativas dos diferentes
elementos quimicos de um mineral e a sua estrutura cristalina, obtemos sua composi¢do. Em
contrapartida, o minério se caracteriza como um agregado de minerais e ganga que € econdomica
e tecnologicamente vidvel para extracdo. Segundo Wills e Finch (2015), somente € possivel
classificar-se como minério quando este se concentra em quantidades elevadas e € possivel de
ser extraido da natureza. Os minérios de ferro sdo rochas a partir das quais pode ser obtido ferro
metalico de modo economicamente viavel. O ferro é encontrado sob a forma de 6xidos, como

a magnetita e a hematita.

'Devido a distribuicio aleatéria do mineral no depésito, a composicdo varia de acordo com cada ponto de. No
nosso caso envolve Ferro, Silica, Fosfato, Alumina, Manganés, Titdnio, Magnésio e Carbonato.

2Granulometria é a determinacdo das dimensdes das particulas do agregado e de suas respectivas porcentagens
de ocorréncia do mineral de interesse.

3Ganga sio as impurezas sem valor encontradas juntos dos minérios de interesse econdmico.
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A Figura 2.1 apresenta exemplares de amostras de minérios de ferro da regido de Itabira-
MG e Mariana-MG. Ambos os minérios sdo Itabirito (hematita (Fe,03) + quartzo (Si0»)).

(a) Minério de ferro de Itabira-MG. (b) Minério de ferro de Mariana-MG.

Figura 2.1: Amostras de minérios de ferro da regido de Itabira-MG e Mariana-MG.

2.2. Caracterizacao mineraldgica

No desenvolvimento de diferentes processos de beneficiamento que objetivam obter da-
dos que serdo uteis ao seu desenvolvimento e diminuir os erros operacionais, uma caracterizacao
mineraldgica de minério se faz essencial e ndo pode deixar de apresentar uma quantificacao de
seus constituintes representados pelo mineral de valor e pelos minerais pertencentes a ganga
(HENLEY, 1983). Nesse tipo de andlise encontramos a dificuldade de se manter a manutencao
da representatividade, pois a quantidade da massa do material analisado € infinitamente menor
em relacdo aquela encontrada em uma jazida. Para mantermos a representatividade em todas as
etapas de avaliacdo de um minério, devemos manipular com cuidado a quantidade de minério
analisada. Iniciando desde a amostragem na jazida até nos ensaios em escala de laboratério.
Critérios de homogeneidade, conhecimento prévio do peso do mineral de interesse econdmico
e seu teor de ferro definem uma amostragem cuidadosa, levando em conta também uma possivel
indicacao da granulometria de liberacdo do mineral valioso em relagcdo ao elemento paragénese
(BARBERY, 1991).

A identificagdo dos minerais baseia-se nas propriedades que o definem como um mi-
neral, ou seja, propriedades fisicas decorrentes, estrutura e composi¢do quimica. Apesar das
observacdes em escala mesoscOpica (amostras de mao) serem bastante tteis, quando caracteri-
zamos minerais € mais comum se trabalhar em escala microscépica pois assim € alcangada uma
melhor identificacdo de boa parte dos minerais mais importantes. A Tabela 2.1 apresenta um
comparativo com as principais vantagens, limita¢des e aplicacdes dos métodos de caracteriza-

cdo mineral que serdo abordados no decorrer do texto.
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Tabela 2.1: Comparativo dos métodos de caracterizagdo mineral.

Método

Vantagens

Limitacoes

Aplicacoes

Microscopia ()ptica

Precisos e flexiveis para
andlises qualitativas.

Ampliacdo e resolugdo
limitadas.

Analise de amostras
em grao.

Difratometria de
Raios X

Alto poder de penetracdo
no material, carater nao
destrutivo.

Custo elevado.

Caracterizagao de
materiais cristalinos.

Microscopia Eletro-
nica de varredura

Facil preparacdo da
amostra, ampla varie-
dade de magnitude.

Dificuldade de exa-
minar amostras iso-
ladas e a impossibi-
lidade em examinar
amostras hidratadas.

Estudos de amostras
mineraldgicas ou pe-
trogréficas.

Espectroscopia no
Infravermelho

Técnica rapida e de facil
execugdo. Método ndo
destrutivo nem invasivo.

Alto investimento.

Medidas, controle de
qualidade e andlises
dindmicas.

Analises com Luz

Obtengdo de informacdes
sobre crescimento de
cristais ou inclusdes que

Uso restrito a minerais
que apresentam fluo-

Teste da fluorescéncia

Ultravioleta ~ . P de minerais.

ndo se distinguem por rescéncia.

outros métodos.

Razio Fe’t e Fe’t Tempo para aquisicdo de o

. . ~ pop quiste Andlise de campo.
Espectroscopia Quantificacdo dos compos- um espectro. R .
S L1 Substitui¢do isomorfica
Mossbauer tos de ferro, cristalinos e Andlise requer bom o 2
. ‘. (e.g. Fe“" por Mg=", Ti“™).
amorfos. conhecimento da técnica.
Analise ndo destrutiva. Nao pode ser usado para .
. p . P Identificacdo de rochas
. Vasta gama de materiais metais ou ligas. A dete- . . R

Espectroscopia . ~ . . e minerais. Distribui¢io

podem ser analisados pelo  ccdo precisa de uma ins- .
Raman P ~ ~ ) mineral e de fases nas

método. Espectros sdo trumentagdo sensivel ~

. . secdes rochosas.

adquiridos em segundos. e altamente otimizada.

2.2.1. Microscopia optica

O trabalho em lupa ou microscépio estereoscOpico permite analisar as amostras em grao.
Segundo Gaspar et al. (1995), os minerais sdo identificados principalmente por cor, clivagem,
traco, brilho e dureza. Para definirmos a cor de um mineral, este deve ser observado numa
superficie a luz natural. Sua cor depende da absor¢do de certos comprimentos de onda do
espectro solar incidente. A clivagem é uma propriedade fisica de um mineral que consiste na
divisdo segundo superficies planas e brilhantes, de diregdes bem definidas e constantes. O trago
¢ a cor apresentada por um mineral quando € reduzido a p6 ou quando o utilizamos para riscar
uma superficie. O brilho é o modo como o mineral reflete a luz natural. Os tipos mais comuns
de brilho sd@o metalico e ndo metélico. Finalmente, a dureza de um mineral € a resisténcia que
ele oferece ao ser riscado.

De acordo com Klein e Dutrow (2009), os métodos de identificacdo de minerais mais
comuns sdo as microscopias Opticas de luz transmitida para minerais transparentes, e de luz

refletida para minerais opacos. Baseiam-se ambos na intera¢do da luz (geralmente luz branca
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do espectro visivel) com os minerais e sdo precisos e flexiveis para andlises qualitativas.

2.2.2. Difratometria de raios X

Segundo Melo et al. (2009), os raios X s@o radiacdes eletromagnéticas com comprimen-
tos de onda que se estendem de 0,01 a 10 nm, podendo ser polarizados, refletidos e difratados.
O feixe difratado sem mudanga do comprimento de onda, resultante da dispersdao dos raios X
pelos elétrons dos dtomos do cristal, € regido pela Equagdo 2.1, também conhecida por equagao

de Bragg.

nA = 2dsen(0) (2.1)

Na equagao, o comprimento de onda dos raios no reticulo refratado é representado por A,
a distancia dos atomos € representada por d, n corresponde a ordem de difracdo e 6 € o angulo
de Bragg que é o complemento do dngulo de incidéncia da dptica geométrica. A técnica de
difracdo de raios X requer pequena quantidade de amostra (< 1 g), além de ser um procedimento
de baixo custo operacional. De acordo com Albers et al. (2002), os feixes de raios X sao
produzidos ao se bombardear o anodo por elétrons do catodo acelerados por alta voltagem. O
feixe monocromatico de raios X que incide sobre a amostra € difratado em cada plano cristalino
que provoca uma interferéncia detectada pelo contador de radiagdo que € entdo armazenada em

um registrador grafico a partir do sinal eletrdnico.

2.2.3. Microscopio eletronico de varredura

Segundo Dedavid et al. (2007), existem dois principios de microscopia eletrOnica: a de
transmissao e a de varredura. Na microscopia de transmissao, um feixe de elétrons atravessa a
amostra e a imagem € projetada numa tela fluorescente, atingindo resolucdo de até 3 A. Esta
técnica permite a andlise de defeitos e fases internas dos materiais. Na microscopia de varredura,
o feixe de elétrons incide na amostra e os elétrons espalhados na superficie do material sdao
captados, atingindo resolucdes de 100 A.

Ao utilizar o Microscopio Eletronico de Varredura (MEV) € possivel observar com deta-
lhes as associacOes minerais, suas alteragdes, inclusdes, zoneamentos e caracterizar os elemen-
tos quimicos formadores do mineral (NEUMANN et al., 2004). O MEV € o0 mais utilizado em
tecnologia mineral, sdo utilizadas as imagens de elétrons onde o nivel de cinza de cada pixel é
proporcional ao peso atdbmico médio da fase naquele ponto.

A aplicabilidade do método depende de diversos fatores, inclusive do instrumental uti-
lizado. As andlises para se verificar propor¢des entre minerais principais, quando ha bom con-
traste entre eles, sdo simples e rdpidas. Quando o contraste € reduzido, j4 se torna necessario
maior cuidado na calibrac@o dos equipamentos, mais resolucao nas imagens e melhores cameras
de video e placas de interface (DUARTE et al., 2003).
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2.2.4. Espectroscopia no infravermelho

Segundo Stuart (2000), a espectroscopia no infravermelho € uma técnica analitica bas-
tante ttil na caracterizacdo de substancias quimicas, pois fornece dados sobre a identidade e
constituicao estrutural de um composto ou sobre a composi¢do qualitativa e quantitativa de
misturas. Esta costuma ser uma técnica subestimada, pois além de fornecer informacdes com-
plementares a difratometria de raios X, permite melhores identificacdes nos minerais de baixa
cristalinidade, com altos indices de substituicdes no reticulo ou materiais amorfos.

Para obtencao de espectros no infravermelho dos materiais s6lidos, o método mais uti-
lizado € o da pastilha com brometo de potédssio prensada. Um espectro de infravermelho é
composto de bandas de absorcdo intrinsecamente relacionadas aos movimentos moleculares,
principalmente vibracdes (DERRICK et al., 2000).

2.2.5. Analises com luz ultravioleta

A fluorescéncia sob radiagdo ultravioleta € um método utilizado para identificar mine-
rais. O uso da andlise com luz ultravioleta é limitado pois apenas alguns minerais apresentam
a propriedade de fluorescéncia, no entanto, é possivel obter informacdes sobre crescimento de
cristais que ndo seriam encontradas por outros métodos. A maior parte da fluorescéncia presente
nos minerais € devida as impurezas.

Os elementos como manganés, uranio e terras raras induzem uma fluorescéncia nos
minerais. Segundo Poole e Sims (2016), os minerais que sempre apresentam fluorescéncia sdo:
scheelita, hidrozincita, willemita, autunita, malaquita, escapolita e fluorita. Entre os minerais
que podem apresentar ou ndo fluorescéncia, dependendo dos ativadores, estariam incluidos:

calcita, anglesita, wollastonita, nefelina, diamante e zirconita.

2.2.6. Espectroscopia Mossbauer

A espectroscopia Mossbauer, também conhecida por ressonancia nuclear por emissiao
e absor¢do de raios gama sem recuo nuclear, permite a identificagdo de mais de 400 minerais
que contem ferro (KLINGELHOEFER et al., 2003). Quando se utiliza uma fonte radioativa
de >’Co em uma matriz, h4 uma emissio de raios gama causados por uma captura eletronica.
Com a captura eletrdnica a fonte se transforma em ' Fe e emite radiacio gama. Essa radiagio
é absorvida por niicleos de >’ Fe na amostra analisada e é entdio reemitida. Essa absorcio e
remissdo ocorrem sem perda energética (ressondncia). Com a utilizacdo do efeito Doppler
(a fonte é posta para vibrar controladamente) (SCHRODER et al., 2011) varre-se entdo um
espectro de energias que permitem a distingdo de pequenas variagdes de energia do nucleo
(iteragcdes hiperfinas) que resultam em espetros bem distintos de compostos ferrosos.

Os espectros sao analisados por deconvolugio e os parametros obtidos permitem a iden-
tificagdo dos diferentes compostos (DE SOUZA JR, 1999). A érea de cada sub-espectro tem

21



relacdo com a quantidade de ferro no composto mineral em estudo. O tempo de aquisi¢do de
um espectro varia muito a depender da intensidade radioativa da fonte, da quantidade de ferro

na amostra e da qualidade dos detectores utilizados.

2.2.7. Espectroscopia Raman

A espectroscopia Raman € definida como uma técnica de andlise quimica ndo destrutiva
capaz de fornecer informacdes detalhadas sobre a estrutura quimica, fase e polimorfia, cris-
talinidade e interagdes moleculares de uma amostra (FERRARO, 2003). Esta € uma técnica
dentro da espectroscopia vibracional, baseada na dispersdo inelastica da luz. Segundo, Mitsu-
take et al. (2019), desde o desenvolvimento do primeiro espectrometro Raman comercial em
1953, os avangos nos lasers e detectores e a descoberta de novos fendmenos expandiram o uso
dessa técnica em vérios campos de pesquisa.

Segundo Karr (2013), a quantificagdo de proporcdes minerais em rochas e solos por
espectroscopia Raman em uma superficie € melhor feita com muitos espectros de feixe estreito
de diferentes locais da rocha ou do solo (representatividade mineral). A proporcdo de cada
mineral na rocha ou no solo pode ser determinada a partir da fracdo dos espectros que contém
Seus picos.

De acordo com Colthup (2012), um espectro Raman apresenta vérios picos, mostrando a
intensidade e a posi¢do do comprimento de onda da luz dispersa. Geralmente, o espectro é uma
impressdo digital quimica distinta para uma molécula ou material especifico e pode ser usado
para identificar rapidamente o material ou distingui-lo dos outros. As bibliotecas espectrais
Raman sao frequentemente usadas para identificacdo de um material com base em seu espectro
Raman, bibliotecas contendo milhares de espectros sdo rapidamente pesquisadas para encontrar

uma correspondéncia com o espectro analisado (MCCREERY, 2005).

2.3. Sensoriamento remoto

Segundo Gupta (2017), sensoriamento remoto € definido como o conjunto de técnicas
que possibilitam obter informacdes relevantes sobre alvos na superficie terrestre como objetos,
areas e fendmenos. A obtencdo desses dados € possivel devido a interac@o da radiagdo eletro-
magnética com a superficie analisada. E comum encontrarmos exemplos desses sensores em
satélites, avides, drones e a nivel de campo.

A intensidade do espectro eletromagnético € medida por sensores remotos, a partir desta
podemos obter imagens nas regides visiveis a olho nu até a regido do infravermelho, medindo a
intensidade da radiacdo eletromagnética refletida ou emitida, a depender da regido do espectro
eletromagnético analisada (TOTH e JOZKOW, 2016). Um fator preponderante nessa ciéncia
¢ a resolucdo dos sensores. O conceito de resolucdo se divide em 4 classes descritas a seguir:

espacial, espectral, radiométrica e temporal.
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* Resolucio Espacial: estd relacionada com a capacidade do sensor de dividir os elemen-
tos na superficie observada. Quanto maior a resolugdo espacial, maior o nivel de detalhe

observado.

* Resolucio Espectral: consiste na propriedade de um sensor operar em vdrias bandas
espectrais. Os sensores que operam em centenas de bandas sdo conhecidos como hipe-

respectrais.

* Resolucao Radiométrica: possui relacdo com o nivel de quantizag¢io ou sensibilidade
de um sensor em detectar pequenas diferencas na energia eletromagnética, expressa pelo

namero de tons de cinza.

* Resolu¢io Temporal: sua definicdo € dada em funcdo do tempo de revisita de um sensor

para um mesmo ponto de uma superficie analisada.

2.3.1. Resolucao espectral

Sistemas de sensoriamento remoto registram energia em varias faixas de comprimento
de onda separadas em diversas resolucdes espectrais. Sistemas multiespectrais fazem referéncia
a sensores com poucas bandas, por exemplo 7, 16 bandas. Os sensores hiperespectrais detectam
centenas de bandas espectrais muito estreitas em todas as por¢des do visivel ao olho humano, do
infravermelho préximo e infravermelho médio do espectro eletromagnético. Sua alta resolug¢do
espectral facilita a discriminagdo fina entre diferentes alvos com base em sua resposta espectral
em cada uma das bandas (LANDGREBE, 2005).

Segundo Rees e Pellika (2010), a resolucdo espectral descreve a capacidade de um sen-
sor para definir intervalos de comprimento de onda. Quanto melhor for a resolucio espectral,

mais estreita serd a faixa de comprimento de onda para uma determinada banda.

2.3.2. Espectroscopia de imageamento

A imagem hiperespectral, por meio de imagens feitas a partir de informagdes espectrais
coletadas por um espectrometro pode ilustrar a composi¢ao quimica dependendo da regido a ser
analisada, podendo ser inferida alguma informagao relacionada com a composi¢ao quimica e/ou
cristalinidade do material. Porém, sempre sdo necessdrias associagdes com andlises quimicas
do material. A imagem hiperespectral pode ser feita por meio das espectroscopias: Visible
and Near Infrared (VNIR) entre 400 - 1.000 nm, Near Infrared (NIR) entre 900 - 1.700 nm,
Short-wavelength Infrared (SWIR) entre 1.000 - 2.500 nm, Mid-wavelength Infrared (MWIR)
entre 2,7 — 5,3 wm, Long-wavelength Infrared (LWIR) entre 8 - 12,4 um, dentre outras. E uma
ferramenta de alto potencial para inimeras aplicagdes em industrias, pesquisas e agricultura,
por meio de andlises ndo invasivas. Exemplos dessas aplicacdes podem ser encontrados em
Dong et al. (2019), Gowen et al. (2007) e Haboudane et al. (2004).
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2.4. Inteligéncia Artificial

Segundo Dunjko e Briegel (2018), a Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da com-
putacdo que estuda a constru¢c@o de entidades inteligentes, ou seja, maquinas que parecem ter
inteligéncia humana. Ainda, de acordo com Nilsson (2014), a Inteligéncia Artificial visa o en-
tendimento da inteligéncia humana para realizar sua reproducio na computagdo. IA € um ramo
da Ciéncia da Computagdo que se iniciou com a inten¢do de reproduzir modelos cognitivos em
computador.

O aprendizado de maquina € uma forma de IA onde um algoritmo computacional cons-
tréi, a partir de dados, modelos de aprendizado para a resolu¢do de problemas (KUMAR et al.,
2017). Seu objetivo € criar modelos de software que sdo treinados com grandes volumes de
dados e usados para prever resultados, tendéncias e padroes (WATT et al., 2020). Alguns exem-

plos de tarefas resolvidas com maior eficiéncia pelo aprendizado de mdquina incluem:

* Reconhecimento de padroes: objetos em cenas reais, identidades ou expressoes faciais,
palavras escritas ou faladas;

* Deteccao de anomalias: sequéncias incomuns de transagdes de cartdo de crédito e pa-

drdes incomuns de leituras de sensores em méaquinas de uma industria téxtil;

* Previsao: precos de acdes ou taxas de cambio, quais filmes uma pessoa gostaria de assis-

tir, previsao de vendas, etc.

Neste estudo, compara-se o desempenho de dois Algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina (AAP): Redes Neurais Artificiais (RNA) e Random Forest (RF). Esses AAPs foram es-
colhidos devido a sua grande presenca na literatura de problemas de classificacio e regressdao
(DOMINGOS, 2015), e ao fato de representarem diferentes abordagens de aprendizado de ma-
quina, o que garante uma diversidade algoritmica de aprendizado de maquina. Nesta secdo, os
conceitos basicos dos AAPs mencionados sdo explicados, assim como sao expostos os concei-
tos de overfitting (sobreajuste ou superajuste) e underfitting (sub-ajuste) que em aprendizado de

maquina sdo classificacdes ou conceitos a respeito do ajuste de dados dos modelos.

2.4.1. Ajustes de modelos

Segundo Brownlee (2016), os algoritmos de aprendizado de médquina realizam o ajuste
do modelo (do inglés, model fit), que ocorre enquanto ele estd sendo treinado com base nos
dados para que se torne possivel realizar previsoes (do inglés, model predict). Essa compreensdo
orientard a tomar medidas corretivas. Pode-se determinar se um modelo preditivo estd fazendo o
sub-ajuste ou o sobreajuste dos dados de treinamento consultando o erro de previsao nos dados
de treinamento e nos dados de avaliagdo. Compreender o ajuste de modelo é importante para
entender a causa raiz da precisdo insatisfatéria do modelo (JABBAR e KHAN, 2015).
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O overfitting acontece quando o modelo aprende os detalhes e o ruido dos dados de
treinamento na medida em que afeta negativamente o desempenho do modelo em novos dados.
Isso significa que o ruido ou flutuagdes aleatorias nos dados de treinamento sdo captados e
aprendidos como conceitos pelo modelo. Os conceitos aprendidos ndo se aplicam a novos
dados de entrada e portanto afetam negativamente a capacidade de generalizacdo dos modelos.
(BROWNLEE, 2016).

O underfitting, em contrapartida ao overfitting, acontece quando um modelo de apren-
dizado de maquina ndo € complexo o suficiente para capturar com precisdo as relacdes entre os
atributos de um conjunto de dados e uma varidvel de destino. Um modelo mal equipado resulta
em resultados problematicos ou erroneos em novos dados, ou dados nos quais nao foi treinado,
e geralmente apresenta desempenho ruim, mesmo em dados de treinamento (BROWNLEE,
2016).

Na Figura 2.2 sdo dispostas representagdes graficas do modelo underfitting e overfitting
de acordo com o que foi explicado anteriormente e um exemplo genérico de um caso de ajuste

ideal do modelo de dados.

Underfitting X Ideal . Overfitting .

Figura 2.2: Representagdao dos modelos de ajuste de dados de modelos (BROWNLEE, 2016).

2.4.2. Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo definidas como um modelo matemaético para a si-
mulacio de uma rede de neurdnios biolégicos, ou seja, sdo as partes de um sistema de computa-
¢do projetado para simular a maneira como o cérebro humano analisa e processa as informagoes
aprendidas. Em termos simples, € uma ferramenta de computac¢io que pode aprender padroes e
prever resultados (ZHAO et al., 2012).

Segundo Shanmuganathan (2016), a forma mais simples de uma RNA é o Multilayer
Perceptron (MLP), que consiste em trés camadas: a camada de entrada, a camada oculta e
a camada de saida. Um Perceptron é um classificador linear, ou seja, € um algoritmo que
classifica a entrada separando duas categorias com uma linha reta. Um Perceptron produz uma
Unica saida com base em vdrias entradas de valor real, formando uma combinacao linear usando
os pesos (e as vezes passando a saida através de uma fun¢do de ativacao nao linear).

Um Multilayer Perceptron (MLP) € uma rede neural artificial composta por mais de um

Perceptron. Sua composi¢do consiste em uma camada de entrada que recebe os dados, uma
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camada de saida que toma decisdes sobre a entrada, e entre essas camadas, um nimero de
camadas ocultas. MLPs com uma camada oculta sdo capazes de aproximar qualquer fun¢do
continua (SHANMUGANATHAN, 2016).

Haykin et al. (2009) afirmam que os processos de aprendizagem de uma rede neural
artificial sdo determinados por como as mudancas de pardmetro ocorrem. Assim, o processo de

aprendizagem de uma RNA € dividido em trés partes:
1. A estimulagdo por extracdo de exemplos de um ambiente;

2. A modificagdo de seus pesos através de processos iterativos a fim de minimizar o erro de
saida da RNA;

3. A rede responde de uma nova maneira como resultado das mudangas ocorridas.

Denomina-se algoritmo de aprendizagem um conjunto de regras bem definidas para a
solu¢@o de um problema de aprendizagem (GOMES, 2011). Um importante fator é a maneira
pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente. Nesse contexto, segundo Alpaydin

(2016), existem os seguintes paradigmas de aprendizagem:

* Aprendizagem Supervisionada: ¢ a tarefa de encontrar uma funcio a partir de dados
de treinamento rotulados. O objetivo € encontrar os parametros 6timos que ajustem um

modelo que possa prever rétulos desconhecidos em outros objetos (o conjunto de teste);

* Aprendizagem Nao Supervisionada: é aquele que para fazer modificagcdes nos valores
das conexdes sindpticas ndo se usam as informagdes sobre a resposta da rede, isto é, se
a resposta estd correta ou nao. Neste caso, usa-se outro esquema, tal que, para exemplos

semelhantes, a rede responda de modo semelhante;

* Aprendizagem por Reforco: ¢ o treinamento de modelos de aprendizado de maquina
para tomar uma sequéncia de decisdes. O agente aprende a atingir uma meta em um
ambiente incerto e potencialmente complexo. Na aprendizado por reforco, o sistema de
inteligéncia artificial enfrenta uma situagdo, o computador utiliza tentativa e erro para
encontrar uma solu¢ao para o problema. Para que a maquina faga o que o programa-
dor deseja, a inteligéncia artificial recebe recompensas ou penalidades pelas acdes que

executa. Seu objetivo é maximizar a recompensa total.

A configuracdo de parametros impacta diretamente no processo de aprendizagem de uma
RNA. Alguns exemplos de pardmetros sdo: taxa de aprendizado, taxa de momentum, critérios
de parada e forma de treinamento em rede. A Figura 2.3 mostra um exemplo de uma topologia

MLP totalmente conectada, com camadas de entrada, ocultas e de saida.
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Figura 2.3: Exemplo de esquema de uma RNA Multilayer Perceptron com duas camadas ocultas
com 6 neurdnios cada (SANTOS et al., 2019).

2.4.3. Random forest

Segundo Cutler et al. (2012), Random Forest (RF) sdo conjuntos de arvores de decisiao
que votam juntos em uma classificagdo. Cada drvore € construida por acaso e seleciona um
subconjunto de recursos aleatoriamente de um subconjunto de pontos de dados. A &arvore €
entdo treinada nesses pontos de dados (somente nas caracteristicas selecionadas), e o restante
fora do cesto é usado para avaliar a arvore. As drvores de decisdo estabelecem regras para to-
mada de decisio. E criada uma estrutura similar a um fluxograma, com nds onde condi¢des
sdo verificadas, e se atendidas o fluxo segue por um ramo, caso contrdrio, pelo outro, sempre
levando ao préximo no, até a finalizacao da arvore (BIAU e SCORNET, 2016). Com os dados
de treino, o algoritmo busca as melhores condi¢des e onde inserir cada uma dentro do fluxo.
Conforme proposto por Breiman (2001), as caracteristicas da arvore de decis@o sao: (i) faci-
lidade de implementacdo; (ii) boas propriedades de generalizacdo; (iii) o algoritmo gera mais
informacdes do que apenas rétulo de classe; (iv) funciona eficientemente em grandes bases
de dados; (v) pode lidar com milhares de varidveis de entrada sem eliminacdo varidvel; e (vi)
fornece estimativas de quais varidveis sdo importantes na estimacao.

Uma das vantagens do Random Forest € que pode ser utilizado tanto para regressao
quanto para classificacio e € facil visualizar a importincia relativa que ele atribui para cada

caracteristica na suas entradas (AO et al., 2019). Porém, um dos grande problemas em aprendi-
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zagem de mdquina € o sobreajuste (overfitting), mas a maior parte do tempo isto ndo ocorrera
tao facilmente com um Random Forest qualquer. Isto porque, se ha arvores suficientes, o Ran-
dom Forest ndo ird sobreajustar o modelo (HORNING et al., 2010).

Segundo Rodriguez-Galiano et al. (2012), a maior limitacio do Random Forest é que
uma quantidade grande de drvores pode tornar o algoritmo lento e ineficiente para predicdes
em tempo real. Em geral, estes algoritmos sdo rdpidos para treinar, mas muito lentos para fazer
predi¢cdes depois de treinados. Uma predi¢do com mais acurdcia requer mais arvores, o que faz
o modelo ficar mais lento. Em muitas aplicagdes do mundo real o Random Forest € rdpido o
suficiente, mas pode certamente haver situacdes onde a performance em tempo de execugdo é
importante e outras abordagens sao mais apropriadas. Uma visdo esquemdtica de um Random
Forest, que € uma série de arvores de decisdo com um mecanismo conjunto - geralmente voto

de maioria para classificagdo ou média de saidas para regressdo, pode ser vista na Figura 2.4.

i t1 t2
5 13 t4 t5

e ! E
: DT#2 - N
i 4 N ! S
: t1 t3 i E
i 5 . N i M 0.5
E e A A a A A : L
; 06 07 13 19 23 26 | E
DT#3 0 |
: t3 t2 |
t1 t5

Figura 2.4: Exemplo de esquema de uma Random Forest (SANTOS et al., 2019).
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2.4.4. Selecao de variaveis

Geralmente, na andlise de dados, temos centenas ou até milhdes de varidveis e queremos
uma maneira de criar um modelo que inclua apenas os recursos mais importantes. Isso tem trés
beneficios. Primeiro, tornamos nosso modelo mais simples de interpretar. Segundo, podemos
reduzir a variacdo do modelo. Finalmente, podemos reduzir o custo (e o tempo) computacional
do treinamento de um modelo. O processo de identificacdo apenas dos recursos mais relevantes
¢ chamado de selecdo de varidveis.

O conhecimento da importancia das varidveis indicadas pelos modelos de aprendizado

de maquina podem beneficiar de varias maneiras, por exemplo:

* Melhor entendimento da 16gica do modelo e também trabalhar em sua melhor modela-

gem, concentrando-se apenas nas varidveis importantes;

* Remocgao de n varidveis que ndo sao tao significativas e t€m desempenho semelhante ou

melhor em um tempo de treinamento muito menor.

Segundo Zhou et al. (2016), um dos principais topicos no desenvolvimento de mode-
los preditivos € a identificacdo de varidveis que sdo preditores de um determinado resultado.
Métodos automatizados de selecdo de modelo, como regressao linear, sao solucdes classicas
para esse problema, mas geralmente sdao baseados em fortes suposicdes sobre a forma funcional
do modelo ou a distribui¢do de residuos. Neste contexto, é proposto um método de selecdo
alternativo baseado na técnica de Random Forest.

A principal limitacdo do uso de um conjunto de Random Forest reside em seu poder
explicativo: as previsdes sdo o resultado de uma caixa preta na qual é impossivel distinguir a
contribui¢do dos preditores tnicos. Com a RF, esse problema ¢é ainda mais crucial, porque o
método funciona muito bem, especialmente na presenca de um pequeno niimero de preditores
informativos ocultos entre um grande nimero de varidveis de ruido (MENZE et al., 2009).

Para superar essa limitacdo, sdo dispostos dois métodos simples para a selecdo de varia-

veis:

* Diminuicao da impureza média: cada n6 nas RFs é uma condi¢cdo em um tinico recurso,
projetado para dividir o conjunto de dados em dois, para que valores de resposta seme-
lhantes terminem no mesmo conjunto. A medida com base na qual a condi¢cdo 6tima é
escolhida é chamada de impureza. Para classificagdo, normalmente € a impureza de Gini
ou ganho/entropia de informacdes e, para as arvores de regressao, € a variagdo. Assim, ao
treinar uma arvore, pode-se calcular quanto cada recurso diminui a impureza ponderada
em uma arvore. Para uma RF, a diminui¢do da impureza de cada recurso pode ser cal-
culada como média e os recursos sio classificados de acordo com esta medida (LI et al.,
2017).
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* Diminuicao da precisao média: Em primeiro lugar, a selecdo de recursos com base na
reducdo de impurezas € influenciada pela preferéncia por varidveis com mais categorias.
Em segundo lugar, quando o conjunto de dados possui dois (ou mais) recursos correla-
tos, do ponto de vista do modelo, qualquer um desses recursos correlatos pode ser usado
como preditor, sem preferéncia concreta de um sobre os outros (CAl et al., 2018). Mas
uma vez que um deles é usado, a importincia de outros € significativamente reduzida,
pois efetivamente a impureza que eles podem remover ja € retirada pelo primeiro recurso.
Como consequéncia, eles terdo uma menor importancia relatada. Esse ndo ¢ um pro-
blema quando queremos usar a selecao de recursos para reduzir o excesso de ajustes, pois
faz sentido remover recursos que sao na maioria das vezes duplicados por outros recur-
sos. Porém, ao interpretar os dados, isso pode levar a conclusio incorreta de que uma
das varidveis é um forte preditor enquanto as outras do mesmo grupo nao sao importan-
tes, enquanto na verdade elas sd3o muito proximas em termos de relacionamento com a
varidvel de resposta (ALELYANI et al., 2018).

2.5. Meétricas de avaliacao

A estatistica descritiva € uma forma de andlise matemaética que utiliza modelos quantifi-
cados, representacdes e sinopses para um determinado conjunto de dados experimentais. Esta é
uma parte da matematica aplicada que fornece dados para a coleta, organizagdo, descri¢do, ana-
lise e a interpretagdo de dados para a utilizagio dos mesmos na tomada de decisdo (MAROCO,
2018).

Neste trabalho faremos uso das seguintes métricas para obtermos relagdes entre as va-
ridveis e observamos os erros das estimagdes dos teores de ferro: o Coeficiente de Determingao
(R?), o Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Médio Quadratico (MSE).

O Coeficiente de Determinc¢ao, também chamado de R?, é uma medida de ajustamento
de um modelo estatistico linear generalizado, como a regressdo linear, em relacdo aos valores
observados (FIGUEIREDO FILHO e SILVA JIjNIOR, 2009). O R? varia entre O e 1, indicando,
em porcentagem, o quanto o modelo consegue explicar os valores observados. Quanto maior o
R?, mais explicativo é o modelo, melhor ele se ajusta 2 amostra.

O Erro Médio Absoluto ¢ uma medida da diferenga entre duas varidveis continuas. O
MAE mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsdes. E a média da amostra
de teste das diferencas absolutas entre a previsao e a observagao real, em que todas as diferencas
individuais tém peso igual (WILLMOTT e MATSUURA, 2005).

Segundo Gupta et al. (2009), o Erro Médio Quadratico é definido como sendo a média
da diferenca entre o valor do estimador e do parametro ao quadrado. O MSE € um dos dois
principais indicadores de desempenho para um modelo de previsdo de regressdo. Ele mede
a precisao do modelo de previsdo calculando a média dos quadrados das diferencgas entre os

valores previstos e reais.
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A Tabela 2.2 apresen as vantagens e limitacdes dos métodos estatisticos considerados

para o escopo desta dissertacao.

Tabela 2.2: Comparativo das métricas de avaliagao.

Método

Vantagens

Limitacoes

Coeficiente de Deter-
minaciao (R?)

O valor € independente
de qualquer unidade usa-
da para medir as variaveis.

E necessario que as duas
varidveis sejam medidas em
um nivel quantitativo continuo.

Garante o uso do valor

N3o trata erros isolados acima

Erro Médio Absoluto absoluto nos calculos mate- )
. ) . . do valor real de modo diferente
(MAE) maticos e implicagdes mais N .
L. dos que estdo abaixo dele.
faceis de entender.
Beneficio de penalizar
L e , randes erros, por isso - .

Erro Médio Quadra- go de ser mais 5 Fopriado Nao € expresso na mesma unida-
tico (MSE) p prop de dos dados originais.

quando erros grandes sao
indesejavelis.

2.6. Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentada uma breve revisdo dos conceitos de mineralogia e carac-

terizagdo mineral, as seguintes técnicas de aprendizado de maquina investigadas neste trabalho:

MLP e RF; assim como um resumo sobre as métricas estatisticas relevantes para o projeto.

Selecionamos essas técnicas por seus excelentes desempenhos e popularidade. A seguir, colo-

caremos em pratica cada uma dessas técnicas a fim de comparar seus desempenhos na tarefa de

estimar o teor de ferro em amostras de minério de ferro.
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3. Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve resumidamente alguns trabalhos recentes com o tema imagea-
mento hiperespectral em conjunto de técnicas de aprendizado de mdquina encontrados na li-
teratura, assim como analisa algumas patentes depositadas referentes as tecnologias citadas.
Entretanto, a anélise técnica destas solu¢des ndo € vidvel pois seus métodos de coleta e modelos

de andlise de dados ndo estao publicamente disponiveis.

3.1. Aplicacoes de imageamento hiperespectral na induastria

O trabalho de Zhu et al. (2017) investiga a viabilidade e potencialidade da deteccao pré-
sintomdtica da doenga do tabaco usando imagens hiperespectrais, combinadas com o método
de selecao de varidveis e os classificadores de aprendizado de maquina. Imagens de folhas sau-
ddveis e infectadas foram adquiridas por um sistema de imagem de refletancia hiperespectral,
cobrindo a faixa espectral de 380 - 1.023 nm. Além disso, diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina foram desenvolvidos e comparados para detectar e classificar estdgios da doenca,
recursos de textura e fusdo de dados, respectivamente. O desempenho de modelos manifestou
resultados com precisao de classificacdo de calibragcdo e previsao acima de 80%; as precisdes
eram de até 95%, empregando Modelos de Rede Neural de Retropropagaciao (BPNN), Maquina
de Aprendizado Extremo (ELM) e Modelos de Maquina de Vetores de Suporte de Minimos
Quadrados (LS-SVM).

Gewali et al. (2018) analisam e comparam métodos recentes de andlise de imagens hi-
perespectrais baseados em aprendizado de maquina publicados na literatura. Organizaram os
métodos pela tarefa de anélise de imagem e pelo tipo de algoritmo de aprendizado de maquina,
e apresentaram um mapeamento bidirecional entre as tarefas de andlise de imagem e os tipos
de algoritmos de aprendizado de mdquina que podem ser aplicados a eles. O artigo é abran-
gente na cobertura de tarefas de andlise de imagens hiperespectrais e algoritmos de aprendizado
de maquina. As tarefas de andlise de imagem consideradas sao classificacdo da cobertura do
solo, deteccao de alvos, desmistificacdo e estimativa de parametros fisicos. Os algoritmos de
aprendizado de méaquina abordados sdo modelos gaussianos, regressao linear, regressdo logis-
tica, maquinas de vetores de suporte, modelo de mistura gaussiana, modelos lineares latentes,
modelos lineares esparsos, modelos de mistura gaussiana, aprendizado de conjuntos, modelos
gréficos direcionados, modelos graficos ndo direcionados, agrupamento, processos gaussianos,
Processos de Dirichlet e aprendizado profundo.

As observagdes espectrais ao longo do espectro em muitas bandas espectrais estreitas
através de imagens hiperespectrais fornecem informagdes valiosas para o reconhecimento de
materiais e objetos, que podem ser consideradas como uma tarefa de classificacdo. A maioria
dos estudos e esfor¢os de pesquisa existentes segue o paradigma convencional de reconheci-

mento de padrdes, que se baseia na construgdo de recursos artesanais complexos. No entanto,
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raramente se sabe quais recursos sdo importantes para o problema em questdo. Em contraste
com essas abordagens, (MAKANTASIS et al., 2015) propuseram um método de classificagao
baseado em aprendizado profundo que constréi hierarquicamente recursos de alto nivel de ma-
neira automatizada. O método explora uma Rede Neural Convolucional para codificar informa-
coOes espectrais e espaciais dos pixeis e um Perceptron de varias camadas para conduzir a tarefa
de classificacdo. Foram apresentados resultados experimentais e validacao quantitativa em con-
juntos de dados amplamente utilizados, mostrando o potencial da abordagem desenvolvida para
a classificagdo precisa de dados hiperespectrais.

A pesquisa de Sandino et al. (2018) propde uma estrutura que consolida informagdes
baseadas em locais e recursos de sensoriamento remoto para detectar e segmentar deterioracoes
por patégenos fingicos em florestas naturais e de plantagdes. Esta abordagem € ilustrada com
um caso de experimentacdo de ferrugem em drvores de chd de papel em New South Wales,
Austrédlia. O método integra veiculos aéreos nao tripulados (UAVs), sensores de imagem hi-
perespectrais e algoritmos de processamento de dados usando o aprendizado de maquina. As
imagens sdo adquiridas usando uma camera Headwall Nano-Hyperspec®, e processadas na lin-
guagem de programacao Python usando o eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), a Biblioteca
de Abstracdo de Dados Geoespaciais (GDAL) e as bibliotecas Scikit-learn. No total, 11.385
amostras foram extraidas e rotuladas em cinco classes: duas classes para status de deteriora-
cdo e trés classes para objetos de segundo plano. As informacdes revelam taxas de deteccdo
individual de 95% para arvores saudaveis, 97% para arvores deterioradas e uma taxa global de
deteccao de vdrias classes de 97%. A metodologia é versétil para ser aplicada a conjuntos de
dados adicionais obtidos com diferentes sensores de imagem e ao processamento de grandes
conjuntos de dados com ferramentas de freeware.

O crescimento econdmico do pais depende principalmente das fontes minerais e de ener-
gia. Nos dltimos anos, ha uma crescente pressdo para reduzir o impacto ambiental e social por
meio da exploracdo mineral. Os dados do satélite de sensoriamento remoto desempenham um
papel vital e sdo capazes de detectar recursos minerais. O sensoriamento remoto hiperespectral
¢ uma ferramenta eficaz para aplicacdes de exploragdo mineral, pois fornece desenvolvimento
significativo nas ultimas trés décadas. No artigo de Sudharsan ez al. (2019) € fornecida uma re-
visdo atualizada e focada das técnicas de mapeamento mineral usando a imagem hiperespectral.
Um fator chave para o sucesso da imagem hiperespectral € a resolucao espacial, espectral e tem-
poral e a capacidade de cobrir grandes superficies da terra usando as modernas tecnologias de
sensores. Esta revisdo se concentra principalmente nos fundamentos das técnicas de imagem hi-
perespectral e técnicas de Imagem Analitica e Geofisica (AIG) para mapeamento mineral. Esta
revisdo pode ser uma linha de base ttil para pesquisas futuras em exploracdo mineral usando

andlise de imagem hiperespectral.
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3.2. Analise de patentes

Esta andlise foi realizada no intuito obter informagdes a respeito do perfil de desen-
volvimento tecnoldgico do segmento tendo o auxilio de informagdes como as mais recentes
invengdes e o tipo de tecnologia e metodologia utilizada para alcancar resultados semelhantes
ao proposto pelo presente trabalho.

Comecamos analisando a patente: CN110031414A - Multilayer perceptron hyperspec-
tral mineral classification method based on spectral absorption index publicada em Junho de
2019 e depositada na China. O aplicante € UNIV BEIHANG e os inventores sdo: DENG
KEWANG, LI NA e ZHAO HUIJIE. A invencao divulga um método de classificacao de mine-
rais utilizando imagens hiperespectrais € um modelo perceptron multicamadas com base em um
indice de absorcao espectral. O método de classificagdo compreende as seguintes etapas: (1) os
dados hiperespectrais sao lidos; (2) as espécies e o nimero de minerais sdo determinados e as
amostras de treinamento e de teste sdo selecionadas; (3) um vetor de indice de absor¢ao espec-
tral € determinado de acordo com uma banda de onda caracteristica mineral; (4) um modelo de
rede de profundidade baseado no perceptron multicamadas € estabelecido; (5) os parametros do
modelo sdo treinados e uma estratégia anti-sobreajuste € construida; e (6) as imagens hiperes-
pectrais sdo classificadas e um mapa de classificacdo mineral € obtido. De acordo com o método
de classificacdo de minerais hiperespectrais perceptron multicamadas, um modelo perceptron
multicamadas € usado como base do modelo, o vetor de indice de absor¢ao espectral mineral é
usado como entrada e a classificacdo mineral com base nos dados hiperespectrais é alcancada
(DENG KEWANG, CN Patent 110031414A, Jun. 2019).

Em seguida fazemos a anélise da patente: CN107145830A - Hyperspectral image clas-
sification method based on spatial information enhancement and deep belief network publicada
em Setembro de 2017 e depositada na China. O aplicante ¢ UNIV XIDIAN e os inventores sao
LI JIAOJIAO, LI YUNSONG e SUN LIPING. A invencdo divulga um método de classificagdo
de imagem hiperespectral com base no aprimoramento de informacgdo espacial e uma rede de
aprendizado profundo. O método compreende as seguintes etapas: 1) realizacdo de normaliza-
cdo e selecao de banda em uma imagem hiperespectral para obter uma imagem com um valor de
refletdncia de 0 a 1; 2) realizar o aumento da informacao espacial na imagem hiperespectral por
meio de agrupamento de bandas e filtragem de solo e guiada; 3) construir um modelo de rede
de aprendizado profundo de acordo com as caracteristicas da imagem hiperespectral apds o au-
mento da informagao espacial; e 4) realizar o treinamento do modelo na imagem hiperespectral
ap6s o aumento da informagdo espacial e utilizar o modelo obtido para realizar a predicdo da
categoria a fim de obter um resultado de classificacdo. De acordo com o método, a informagao
espacial da imagem hiperespectral é efetivamente aprimorada sem perder a informacao espec-
tral, a precisdo da classificagdo € melhorada e o método pode ser usado para meio ambiente,
clima, agricultura e explora¢do mineral (LI JIAOJIAO, CN Patent 107145830A, Set. 2017).
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Por fim, € apresentada a patente CN109283148A - Method for automatically identifying
rock minerals based on spectral information publicada em Janeiro de 2019 e depositada na
china. O aplicante é BEIJING RES INSTITUTE OF URANIUM GEOLOGY e os inventores
sdo LIU HONGCHENG, MENG SHU, QIU JUNTING, WANG JIANGANG, YE FAWANG
e ZHANG CHUAN. A inveng¢do pertence ao campo da aplicacdo de sensoriamento remoto
hiperespectral e divulga um método para a identificagdo de minerais de rocha com base em
informacodes espectrais. O método compreende as seguintes etapas: 1) varredura de minerais
de rocha a serem classificados usando um sensor hiperespectral para obter dados espectrais mi-
nerais; 2) armazenar os dados obtidos em um banco de dados; 3) extrair uma parte dos dados
do banco de dados; 4) identificar informagdes de espécies minerais correspondentes aos dados
extraidos de acordo com as caracteristicas usando interpretacio manual e armazenar os dados
espectrais extraidos; 5) estabelecer um sistema de aprendizagem de inteligéncia artificial e rea-
lizar aprendizagem e treinamento usando a biblioteca de amostra de aprendizagem; 6) detectar
os dados espectrais no banco de dados a serem detectados usando o sistema de aprendizagem
de inteligéncia artificial apds o treinamento e otimizagdo de aprendizagem para identificar as
informagdes de espécies minerais; 7) armazenar um resultado de identificacio em um banco
de dados de resultados de identificacio. Com a ado¢dao do método, o consumo de recursos
humanos pode ser reduzido, o grau de automacao de trabalho é¢ melhorado, a eficiéncia de pro-
cessamento de dados de varredura espectral € melhorada e a eficiéncia econdmica é melhorada
(LIU HONGCHENG, CN Patent 109283148A, Jan. 2019).

Estas patentes foram selecionadas pois sdo as que mais se assemelham as metodologias
e técnicas do presente trabalho. Conseguindo assim situar o nivel tecnoldgico e de desenvol-
vimento de outros projetos relacionados ao tema. Nesta busca nao foram encontradas patentes

relevantes ao tema depositadas no Brasil.
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4. Materiais e Métodos

Neste capitulo estdo descritos os materiais e métodos que foram utilizados no decorrer da
pesquisa para que fossem alcancados os resultados a serem expostos no capitulo seguinte. Aqui
sdo apresentadas as etapas de programacao e desenvolvimento dos algoritmos, o imageamento

hiperespectral das amostras e o tratamento dos dados obtidos.

4.1. Formacao da base de dados

4.1.1. Sensor hiperespectral

O conjunto de dados da espectroscopia de imagem foi adquirido pelo sensor hiperes-
pectral Specim FX10 acoplado em uma plataforma de laboratdrio na altura de 30 cm. O sensor
possui 224 bandas espectrais que cobrem comprimentos de onda na regido do VNIR entre 400
- 1.000 nm, com 5,5 nm de amostragem espectral, 1.024 pixeis espaciais e um campo de visdo
de 38°. O Spectralon® (Labsphere, Inc) foi utilizado como material de referéncia, considerando
100% de refletancia na faixa espectral de interesse (400 - 1.000 nm).

A andlise espectral do minério de ferro foi realizada para identificar as caracteristicas
de absor¢do de cada litologia, especialmente aquelas associadas ao ferro férrico e ferroso. Os
espectros removidos a vacuo calculados para a faixa de 400 - 1.000 nm foram usados para
destacar as bandas de absor¢do. As caracteristicas de absorcdo de ferro estdo relacionadas
principalmente a hematita e goethita.

Para posterior realizacdo de andlises através de técnicas de aprendizado de maquina, fo-
ram selecionados 24.000 pixeis de cada amostra. 95% dos pixeis das amostras foram coletados
e desconsiderados os 5% dos pixeis que ficam mais na borda da placa petri. Apds a captura das
imagens € necessario passar por um pré-processamento para obter a imagem em refletancia, re-
alizada por software computacional. Em seguida sdo gerados dados espectrais que possibilitam
montar uma biblioteca espectral para caracterizacdo dos minérios a partir de caracteristicas em

suas curvas.

4.1.2. Amostras

As amostras investigadas sdo exibidas na Figura 4.1. Elas foram coletadas considerando
vdérias litologias de uma frente de minério na Mina de Brucutu (Sdo Gongalo do Rio Abaixo,
Minas Gerais - Brasil). As amostras apresentam uma ampla distribui¢do do contetido de Fe que
variam de 37% a 62%. Informagdes relacionadas ao contetido global de ferro das amostras de

minério de ferro coletadas estdo disponiveis na Tabela 4.1.

36



Bru2. HF ~ Bru3.HF
Fe:62% | Fe:61%

Bru4. HGO ' Bru5. HGO | Brué6. IA
Fe: 62% Fe: 59% Fe:53%

Bru7.lA 4 Brus.IAL . Bru9.lAL
Fe:48% Fe: 58% ] Fe:47%

0.1 : .
Fe:56% Fe:48%

5 : : G i
Bru13.1GO Bru14.IMN { Bru15.IMN
Fe:37% i Fe: 59% Fe:52% :

Figura 4.1: Amostras de minério de ferro.

Tabela 4.1: Conteddo global de ferro das amostras de minério de ferro.

Amostras Litologia Codigo Ferro (%)
Bru 1 Canga CG 61,511
Bru 2 Hematita Friavel HF 62,546
Bru 3 Hematita Friavel HF 60,906

Bru 4 Hematita Goetitica HGO 61,282
Bru 5 Hematita Goetitica HGO 58,759
Bru 6 Itabirito Anfibolitico IA 53,171
Bru7 Itabirito Anfibolitico IA 48,515
Bru 8 Itabirito Aluminoso IAL 57,909
Bru 9 Itabirito Aluminoso IAL 46,690
Bru 10 Itabirito Friavel IF 56,088
Bru 11 Itabirito Friavel IF 48,602
Bru 12 Itabirito Goetitico 1GO 48,134
Bru 13 Itabirito Goetitico 1GO 37,287
Bru 14 Itabirito Magnético IMN 59,602
Bru 15 Itabirito Magnético IMN 52,874
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4.1.3. Caracterizacao espectroscopica

Os testes das amostras de minério de ferro mostram caracteristicas de absor¢do de 6xidos
de ferro principalmente devido a presenga de minerais de hematita e goethita. A hematita € aqui
caracterizada por duas bandas de absorg¢io de 6xido de ferro (III) (Fe,03), a banda 670 nm e 900
nm, respectivamente. A goethita é marcada por duas bandas de absorcao de 6xido-hidréxido de
ferro (III) (FeO(OH)), a banda 670 nm e 983 nm, respectivamente. As informagdes referentes
as bandas de absor¢cdo da hematita e da goethita, e indicacdo das principais caracteristicas de
absorc¢ao decorrentes do ferro férrico podem ser observadas na Figura 4.2. Observe que a absor-
cdo apresenta um diagndstico de hematita centrada em 869 - 880 nm, e goethita predominando

em amostras marcadas por caracteristicas em 900 - 910 nm.
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Figura 4.2: Espectros de refletincia das amostras de minério de ferro.

38



4.1.4. Base de dados

Dos 24.000 pixeis capturados de cada uma das 15 amostras da base de dados, cita-
dos na Subsecdo 4.1.1, escolhemos aleatoriamente para cada amostra, através do uso de um
algoritmo feito no software MATLAB®, o seguinte bloco de pixeis/amostra: 600 blocos de 40
pixeis/amostra. Reduzindo significativamente a quantidade de dados trabalhados, anteriormente
360.000 dados (15 amostras X 24.000 pixeis/amostra) para entdo: 9.000 dados (15 amostras X
600 blocos de 40 pixeis/amostra).

Com o intuito de reduzir os ruidos digitais de leitura de bandas espectrais de amostras,
tratamos os dados utilizando a média e a mediana. Usando a média, temos uma melhor repre-
sentacdo das caracteristicas gerais da amostra, mas se houver algum valor discrepante, a média
costuma tender a aumentar ou diminuir drasticamente para em torno deste valor. No entanto,
quando usamos a mediana, esses valores discrepantes sio suavizados, tornando a distribuicdo de
dados mais uniforme, pois a mediana retorna a tendéncia central para distribuicdes numéricas
distorcidas.

Ap6s arealizagdo de testes iniciais utilizando as bases de dados citadas, constatamos que
a base de 9.000 dados (15 amostras X 600 blocos de 40 pixeis/amostra) que utiliza a mediana
apresentou melhor desempenho ao ser manipulada pelos algoritmos de aprendizado de maquina.
A base citada foi escolhida pois apresentou menor variagdo e melhor representacao dos dados
em comparagdo com as demais bases de dados.

Somente os teores de ferro (a serem estimados) das amostras foram considerados no
modelo computacional. As entradas do modelo sdo as 224 bandas de cada pixel de amostra
que sdo geradas apds o processamento da imagem hiperespectral. A principal ideia € estimar os
teores de ferro para cada conjunto de amostras a partir da relacdo de regressao encontrada pelos

métodos de aprendizado de maquina entre as bandas e os teores de ferro.

4.2. Avaliacao de variacoes de modelos

Para obtermos uma variedade de métodos de Random Forest e Multilayer Perceptron na
investigacao, realizamos diversos testes variando a estrutura dos métodos. Este procedimento é
importante pois vai permitir visualizar e identificar possiveis ganhos ou perdas ao aumentar ou
diminuir a complexidade dos parametros dos métodos.

A MLP descrita na Subsecado 2.4.2 foi construida variando suas camadas ocultas com
nimero de neurdnios em [5,5], [10,10] e [20,20]. Para a MLP utilizamos a fun¢do da tan-
gente hiperbolica como funcdo de ativagdo, o solucionador de otimizagdo de peso escolhido foi
LBFGS que é um algoritmo de otimizacao na familia de métodos quase-Newton que aproxima
o algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) usando uma quantidade limitada de

memoria de computador. 1.000 foi utilizado como niimero maximo de iteragoes.
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A RF descrita na Subsecdo 2.4.3 foi construida com as seguintes variagdes: nimero de
arvores em 5, 10, 20, 50, 100. A funcdo escolhida para medir a qualidade da divisdo foi o
critério mse para o erro médio quadratico, que € igual a reducao da variagdo como critério de
selecdo de recurso. E, por fim, o nimero minimo de amostras necessdrias para dividir um n6
interno foi 2.

A base de dados de 9.000 elementos, citada na Subsecdo 4.1.4 foi dividida em 1/3 para
valida¢do (3.000 dados) e 2/3 (6.000 dados) para treinamento dos métodos. Sementes aleatorias
foram geradas para todos os métodos durante um lago de repeticao de 30 iteragdes, onde os

métodos foram treinados e validados para a mesma base de dados.

4.3. Investigaciao do efeito do niimero de amostras

Conduzimos testes para investigarmos quais seriam os efeitos e possiveis resultados ao
treinarmos o mesmo método para diferentes quantidades do nimero de amostras na base de
dados. Para tanto, selecionamos os seguintes blocos de pixeis/amostra: 10, 20, 50, 100, 150,
300 e 600.

A justificativa e relevancia desta escolha € baseada no pensamento de fornecer diferentes
escolhas a partir do objetivo final, ou seja, se a escolha é performance ou melhor custo/benefi-
cio, por exemplo. Outro exemplo € fornecer escolhas para o nivel de erro aceito pelo processo.
Em diferentes processos de beneficiamento mineral tem-se diversos padrdes aceitdveis e o per-

centual de erro ou acerto que se pode trabalhar para que seja adquirido o melhor resultado final.

4.4. Avaliacao de variacoes de selecao de atributos

Muitas caracteristicas hiperespectrais sdo redundantes devido a forte correlacio entre as
bandas de onda adjacentes. Portanto, a andlise dos dados hiperespectrais é complexa e precisa
ser simplificada, selecionando os recursos espectrais mais relevantes.

Buscando definir quais s@o as bandas mais significativas na estimacio dos teores de
ferro das amostras de minério, realizamos a avaliagdo da selecdo de atributos no método do
Random Forest de 20 arvores. Esta andlise é de grande importancia pois podemos verificar
em quais bandas se concentram a informacgado relevante para os modelos de aprendizado de
maquina para que possam identificar de maneira otimizada a relagdo existente entre as bandas
da imagem hiperespectral e os teores de ferro. Isto pode significar uma potencial redu¢do no
custo do equipamento da camera, no caso de se usar poucas bandas para realizar a estimagao,
assim como um potencial ganho de performance nos métodos pois seria requerido menos poder

computacional para alcangar o objetivo.
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5. Resultados e Discussoes

Neste capitulo apresentamos os resultados alcancados pela aplicagao dos métodos de
aprendizado de maquina na estimagdo dos teores de ferro e validamos os dados de forma grafica

e estatistica.

5.1. Avaliacao de variacoes de modelos

Com o intuito de associar a massa de dados de forma estatistica e obter validade e
confiabilidade, computamos o coeficiente de determinacio R?, o erro médio absoluto (MAE) e
o erro médio quadrético (MSE). Com essas métricas de avaliagdo podemos observar as relacoes
entre a base de dados que foi separada para validac@o e os dados de teores de ferro estimados
pelo modelo.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados estatisticos de cada método para a média e desvio
padrao obtidos apos o treinamento das 30 rodadas. Analisando os dados da tabela, podemos
verificar o desempenho superior dos RF em relagdo aos MLP, pois os RF possuem erros médios
baixos e alto coeficiente de determinagdo. Além disso, podemos dar énfase ao MSE proximo de
0 garantindo a precisao do método, pois a diferenca entre os valores estimados e reais (andlise
quimica) ¢ minima. Os métodos de RF em suas variacdes propostas possuem baixo MAE
e MSE, assim como possuem 6timo coeficiente de determinacdo (R%). Apesar dos métodos
de MLP possuirem uma boa correlagdo, seus resultados variam muito € seus erros sao mais

elevados do que o objetivado.

Tabela 5.1: Resultados das médias de 30 rodadas alcangados nos métodos de aprendizado de
maquina.

Método MSE MAE R?

RF 5 0,234+0,08 0,08+001 10,00
RF 10 0,19 +£0,04 0084001 140,00
RF 20 0,184+ 0,06 0,08+001 10,00
RF 50 0,16 0,05 0,08 +001 10,00
RF 100 0,16 £ 0,05 0,08 +001 10,00

MLP55 39,86+ 17,89 508+1,72 0,18+ 0,37
MLP 10,10 18,45 +21,87 2.85+225 0,62+ 045
MLP 20,20 129+1,02 0,78+0,31 0,97 + 0,02
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Como as redes neurais apresentaram resultados bem abaixo dos RFs, os graficos sdo
mostrados separados a fim de permitir melhor interpretacio visual. Perceba no eixo y das
figuras a seguir que o erro € consideravelmente maior para as RNAs. A Figura 5.1 apresenta os
graficos boxplot com os respectivos valores do conjunto de repeti¢des de cada métrica para o
método do Multilayer Perceptron (MLP).

Na Figura 5.1a, que representa o erro médio quadritico (MSE), podemos verificar que
o erro gira em torno de 0 e 50. O método MLP1010 apresenta maior dispersdo, os dados sdao
assimétricos positivos e possui a maior cauda de distribui¢do. Dentre os trés, o que apresenta
melhor desempenho é o MLP2020 pois possui tendéncia central e menor dispersdo. Obser-
vando a Figura 5.1b, que representa o erro médio absoluto (MAE), podemos verificar que o
erro gira em torno de 1 e 6. O método MLP1010 apresenta maior dispersdo. No MLP2020
os dados possuem tendéncia central e houve a presenga de poucos outliers. Dentre os trés, o
que apresenta melhor desempenho é o MLP2020. Podemos concluir que os métodos MLP55 e
MPL1010 possuem desempenho insatisfatério, pois em todas as métricas apresentam variabi-
lidade e dispersdo altas. Portanto, levando em conta todas as métricas e prezando pelo melhor

desempenho possivel, o método MLP2020 € o que apresenta resultados melhores.

Boxplot: MSE VS Métodos de aprendizado de maquina Boxplot: MAE VS Métodos de aprendizado de maquina
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Figura 5.1: Conjunto de graficos boxplot das métricas estatisticas para os métodos do MLP.

A Figura 5.2 apresenta os graficos boxplot com os respectivos valores do conjunto de
repeticoes de cada métrica para o método RF. Analisando a Figura 5.2a, que representa o erro
médio quadritico (MSE), podemos verificar que o erro gira em torno de 0,10 e 0,35. Com
excecdo do RF20, que possui dados bem distribuidos, tendéncia central e baixa dispersado, todos
as variagOes apresentam outliers e assimetrias. Neste caso, o melhor desempenho foi alcangado
pelo RF20.

Conforme a Figura 5.2b, que representa o erro médio absoluto (MAE), podemos veri-
ficar que o erro gira em torno de 0,07 e 0,11. Os métodos RF5 e RF100 apresentam outliers
acima do limite mdximo de detec¢ao. O método com maior dispersao € o RF10 e o RF20 segue

com o0 melhor desempenho entre todos.
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Podemos concluir que o método RF20 possui o melhor desempenho pois em todas as
métricas apresenta baixa variabilidade e dispersdao. Comparando os resultados de todas as métri-
cas estatisticas dos Random Forest com os do Multilayer Perceptron percebemos o desempenho
superior dos RF. Em todos os casos, o RF possui erros menores e muito menos variabilidade,
apresenta também maior centralidade dos dados, o que garante a confiabilidade de seus resulta-

dos. Assim, apenas resultados de RF serdo considerados a seguir.

Boxplot: MSE VS Métodos de aprendizado de maquina Boxplot: MAE VS Métodos de aprendizado de maquina
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Figura 5.2: Conjunto de graficos boxplot das métricas estatisticas para os métodos do RF.

Buscando definir qual o melhor conjunto de drvores para o RF, realizamos um teste
estatistico sobre os resultados utilizando o software R Version 3.5.0 Copyright © 2018 The R
Foundation for Statistical Computing. Inicialmente, avaliamos se os dados podem ser repre-
sentados como distribui¢cdes normais por meio do teste de Shapiro-Wilk normality test. Este
teste mostrou que os resultados de RF5 e RF100 nao podem ser considerados distribui¢des nor-
mais (p-valor inferior a 0.05). Os demais podem ser considerados como distribui¢des normais
(p-valor acima de 0.05).

A menor mediana encontrada foi utilizando o RF100, assim, comparamos todos os de-
mais conjuntos com o RF100 buscando encontrar se algum outro conjunto € estatisticamente
equivalente. Como o teste de normalidade apresentou que alguns conjuntos ndo podem ser con-
siderados como destruigdes normais, usamos o teste ndo paramétrico Wilcoxon rank sum test
with continuity correction para a avaliacdo de equivaléncia entre 0os conjuntos.

Os testes entre RF100, RF50 e RF20 apresentam p-valor superior a 0.05, ou seja, con-
siderando 95% de confianga, os conjuntos podem ser considerados equivalentes. O teste entre
RF20 e RF10 resultou em p-valor de 0.014, ou seja, inferior a 0,05. Considerando 95% de
confianga, os conjuntos RF10 e RF20 ndo podem ser considerados equivalentes. Dessa forma,
definimos que o melhor conjunto é o RF20. [(RF100, RF50: p-valor 0,501 > 0,05), (RF100,
RF20: p-valor 0,125 > 0,05), (RF50, RF20: p-valor 0,125 > 0,05), (RF20, RF10: p-valor 0,014
< 0,05)].

43



Nas figuras 5.3 e 5.4, os graficos apresentam no eixo das abcissas o nimero total de
amostras utilizadas para a validagdo dos dados (3000) e no eixo das ordenadas estdo os teores
de ferro dos minérios. As amostras sao representadas pelo cédigo BRU de 1 a 15 e nos gréficos
estdo ordenadas de maneira crescente com base no teor de ferro. O conjunto de dados de cada
amostra é composto por 200 pixeis/amostra, sendo que este conjunto possui 0 mesmo teor de
ferro para todos os seus pixeis. O teor de ferro da andlise quimica € representado pelo circulo
preto e o teor de ferro estimado pelo modelo € representado pelo x azul. O circulo preto das
amostras encontram-se dispostos muito proximos uns dos outros, dando a impressdo de se tratar
de uma linha continua preta onde os dados estimados (x azul) se concentram.

Na Figura 5.3 esté representado o resultado grafico para a estimacao utilizando o método
do Multilayer Perceptron de camadas [20,20]. Neste caso, o modelo foi bastante preciso e

apresentou um pouco de dispersdo em algumas amostras.
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Figura 5.3: Validagdo do modelo do MLP de camadas [20,20] para estimag¢do do teor de ferro.

O gréafico da Figura 5.4 apresenta o resultado para a estimacao utilizando o método do
Random Forest de 20 drvores. Em compara¢cdo com o método MLP, podemos notar o desem-

penho superior do RF ao estimar com mais precisao e menor variabilidade os teores de ferro.
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5.2. Investigacao do efeito do namero de amostras

Buscando definir qual o efeito do numero de amostras em cada conjunto de drvores para
o RF de 20 arvores, realizamos um teste estatistico sobre os blocos de 10, 20, 50, 100, 150,
300 e 600 pixeis/amostra. Para tanto utilizamos a métrica de avalizacdo do desempenho do
erro médio quadritico (MSE), com esta podemos mensurar a acurdcia dos modelos. Podemos
observar na Figura 5.5 que o erro médio quadrético fica em torno de 0 a 10. Note que todos os
blocos apresentam tendéncia central da mediana e caudas de distribuicdo ndo muito extensas.

Comecando pelo bloco de 10 pixeis/amostra, podemos verificar que os resultados sdo
mais dispersos, porém ao aumentarmos gradativamente o nimero de blocos de pixeis/amostra
considerados como entrada no modelo notamos uma melhoria na estabilidade e diminui¢do da
dispersao dos dados. Reduzindo significativamente o erro inicial em torno de 4 a 8 para entdao
proximo de zero. Portanto, dado um objetivo inicial de qual seria 0 maior erro aceito por um
modelo, podemos trabalhar com essas variagdes de blocos para melhor atender a um tipo de
processo ou demanda. Todos os blocos possuem resultados aceitdveis e estabilidade suficiente
para performar de modo a otimizar um dado processo de estimacao dos teores de ferro dos

minérios de ferro.

Boxplot: MSE VS Blocos de pixeis/amostra
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Figura 5.5: Gréfico boxplot da investiga¢cdo do efeito do nimero de amostras na estimacao dos
teores de ferro dos minérios.
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5.3. Avaliacao de variacoes de selecao de atributos

Nesta etapa realizamos testes treinando o método Random Forest de 20 arvores variando
o ndmero de bandas significativas, ou seja, o nimero de bandas espectrais que serviram de
entrada para o modelo. Para tanto, o método foi treinado utilizando as 2, 5 e 10 bandas espectrais
mais significativas encontradas pelo algoritmo de selecao de bandas.

Na tabela Tabela 5.2 estdo dispostas as informagdes referentes as 10 bandas mais rele-
vantes na estimacgdo dos teores de ferro dos minérios, em ordem decrescente de relevancia. Nela
sdo apresentadas a banda espectral, a frequéncia de onda e a relevancia em porcentagem de cada
banda na tarefa de estimacdo. Note que com as 10 bandas mais significativas foi possivel obter
a soma de 80,04% de relevancia.

Tabela 5.2: Selec¢do das 10 bandas mais relevantes na estimagao dos teores de ferro dos miné-
rios.

Banda espectral Frequéncia de onda (nm) Relevancia (%)

B658 658,40 17,52
B1000 1000,99 10,91
B930 930,78 10,53
B574 574,96 8,63
B978 978,46 7,36
B1003 1003,81 7,10
B655 655,69 7,03
B644 644,88 3,82
B642 642,18 3,60
B984 984,09 3,54

Em seguida, computamos as médias e desvio padrdo de 30 rodadas do resultado do
treinamento das métricas de avaliacdo utilizando o erro médio quadratico (MSE), o erro médio
absoluto (MAE) e o coeficiente de determinagdo para as 224 bandas totais de entrada no modelo
e para as variagdes com 2, 5 e 10 bandas mais significativas.

A comparacdo dos resultados € encontrada na Tabela 5.3. Ao analisarmos os resultados
de maneira estatistica, é possivel notar que o melhor resultado € alcancado ao utilizar as 224
bandas como entrada no modelo, pois obtemos como resultado um MSE de 0,18, MAE de 0,08
e R? de 1, o que caracteriza como um desempenho 6timo.

Porém, podemos notar que com exce¢@o do uso das 2 bandas como entrada, utilizando 5

e 10 bandas também conseguimos obter resultados bastante satisfatérios e com boa precisiao de
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estimagdo dos teores. De todas as formas, também € possivel observar o baixo desvio padrdao
de todos os métodos e métricas de avaliagdo.

Tabela 5.3: Comparacao dos resultados das médias de 30 rodadas alcangados nas variagdes dos
de selecdo de atributos para o Random Forest.

Método MSE MAE R?

RF 20 (224 bandas) 0,18 £0,06 0,08 0,01 140,00
RF 20 (2 bandas) 11,98 £0,47 2,09 £0,04 0,75 £ 0,01
RF 20 (5 bandas) 1,14 £0,08 0,46 + 0,02 0,98 £ 0,00

RF 20 (10 bandas) 0,92 £0,07 0,39 £0,01 0,98 £ 0,00

Na Figura 5.6 € apresentado o conjunto de graficos boxplot das métricas estatisticas para
os métodos do Random Forest na selecdo de atributos. Ao analisarmos os graficos, podemos

notar que os resultados alcangados sdo estatisticamente diferentes em ambas as métricas de
avaliagdo.

Boxplot: MSE VS Método Random Forest Boxplot: MAE VS Método Random Forest
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Figura 5.6: Conjunto de gréificos boxplot das métricas estatisticas para os métodos do RF na selegio de
atributos.
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6. Conclusao

Os resultados demonstram que o uso do algoritmo de aprendizado de maquina Random
Forest, em especifico utilizando 20 arvores para estimacdo, apresentou melhores métricas de
performance, considerando-se as analises estatisticas do coeficiente de determinacio (R?), erro
médio quadrédtico (MSE) e percentual de acerto ao estimar os teores das amostras medidos em
laboratério. Logo, ao utilizarmos o algoritmo que contém as 20 arvores, resultados satisfatérios
de baixo custo e consumo computacional serdo obtidos, o que se configura como vantagem
competitiva e econdmica. Portanto este se configura como o método mais preciso na tarefa de
estimagdo dos teores de ferro das amostras de minérios estudadas.

Foi constado que ao variarmos o conjunto do numero de amostras consideradas como
entrada para o modelo, podemos notar que com quanto maior o bloco de pixeis/amostra, menor
o erro médio quadrético. Por fim, foram constatadas as 10 bandas mais significativas para servir
de entrada para o modelo de aprendizado de méquina do Random Forest. Em geral, o modelo
conseguiu estimar com boa precisio os devidos teores de ferro medidos na andlise quimica.

Para efeito de continuidade deste trabalho, é possivel analisar a constru¢ao de outros
modelos considerando diferentes métodos de aprendizado de miquina como Support Vector
Machines (SVM). Além disso, é sugerido investigar o efeito que a luminosidade e umidade
sobre as amostras de minério de ferro causaria nos espectros da imagem hiperespectral. Por fim,
realizar a estimacao dos outros teores dos elementos que compdem uma amostra de minério,

como por exemplo: silica e alumina.

48



Referéncias Bibliograficas

ABEDI, M., NOROUZI, G.-H., BAHROUDI, A. “Support vector machine for multi-
classification of mineral prospectivity areas”, Computers & Geosciences, v. 46,
pp- 272-283, 2012.

ADAO, T, HRUgKA, J., PADUA, L., et al.. “Hyperspectral imaging: A review on UAV-
based sensors, data processing and applications for agriculture and forestry”, Remote
Sensing, v. 9, n. 11, pp. 1110, 2017.

ALBERS, A., MELCHIADES, F., MACHADO, R, et al.. “Um método simples de caracteri-
zacdo de argilominerais por difracdo de raios X”, Cerdmica, v. 48, n. 305, pp. 34-37,
2002.

ALELYANI, S., TANG, J., LIU, H. “Feature selection for clustering: A review”. Em: Data
Clustering, Chapman and Hall/CRC, pp. 29-60, 2018.

ALPAYDIN, E. Machine learning: the new Al. MIT press, 2016.

ANTHONY, J. W,, BIDEAUX, R. A., BLADH, K. W., et al.. Handbook of mineralogy, v. 1.
Mineral Data Publ. Tucson, 1990.

AO, Y., LI H.,ZHU, L., et al.. “The linear random forest algorithm and its advantages in ma-
chine learning assisted logging regression modeling”, Journal of Petroleum Science
and Engineering, v. 174, pp. 776-789, 2019.

BARBERY, G. Mineral liberation: measurement, simulation and practical use in mineral
processing. Québec: Editions GB, 1991.

BIAU, G., SCORNET, E. “A random forest guided tour”, Test, v. 25, n. 2, pp. 197-227, 2016.
BREIMAN, L. “Random forests”’, Machine learning, v. 45, n. 1, pp. 5-32, 2001.

BROWNLEE, J. “Overfitting and underfitting with machine learning algorithms”, Machine
Learning Mastery, v. 21, 2016.

CAL J., LUO, J., WANG, S., et al.. “Feature selection in machine learning: A new perspec-
tive”, Neurocomputing, v. 300, pp. 70-79, 2018.

49



CHEN, S. H., JAKEMAN, A. J., NORTON, J. P. “Artificial intelligence techniques: an intro-
duction to their use for modelling environmental systems”, Mathematics and com-
puters in simulation, v. 78, n. 2-3, pp. 379-400, 2008.

COLTHUP, N. Introduction to infrared and Raman spectroscopy. Elsevier, 2012.

CUTLER, A., CUTLER, D. R., STEVENS, J. R. “Random forests”. Em: Ensemble machine
learning, Springer, pp. 157-175, 2012.

DE SOUZA JR, P. A. “Automation in Mossbauer spectroscopy data analysis”, Laboratory
Robotics and Automation, v. 11, n. 1, pp. 3-23, 1999.

DEDAVID, B. A., GOMES, C. I., MACHADO, G. Microscopia eletronica de varredura:
aplicagoes e preparagcdo de amostras: materiais poliméricos, metdlicos e semicon-
dutores. EAiPUCRS, 2007.

DENG KEWANG, LI NA, Z. H. “Multilayer perceptron hyperspectral mineral classification
method based on spectral absorption index”. CN Patent 110031414A, Jun. 2019.

DERRICK, M. R., STULIK, D., LANDRY, J. M., et al.. Infrared spectroscopy in conservation
science. Getty Publications, 2000.

DOMINGQOS, P. The master algorithm: How the quest for the ultimate learning machine will
remake our world. Basic Books, 2015.

DONG, X., YAN, B., GAN, F, et al.. “Progress and prospectives on engineering application
of hyperspectral remote sensing for geology and mineral resources”. Em: Fifth Sym-
posium on Novel Optoelectronic Detection Technology and Application, v. 11023,
p. 110232Y. International Society for Optics and Photonics, 2019.

DUARTE, L. D. C., JUCHEM, P. L., PULZ, G. M., et al.. “Aplicacdes de microscopia eletrd-
nica de varredura (MEV) e sistema de energia dispersiva (EDS) no estudo de gemas:

exemplos brasileiros”, Pesquisas em Geociéncias, v. 30, n. 2, pp. 3—15, 2003.

DUNIJKO, V., BRIEGEL, H. J. “Machine learning & artificial intelligence in the quantum
domain: a review of recent progress”, Reports on Progress in Physics, v. 81, n. 7,
pp- 074001, 2018.

FERRARO, J. R. Introductory raman spectroscopy. Elsevier, 2003.

FIGUEIREDO FILHO, D. B., SILVA JUNIOR, J. A. D. “Desvendando os Mistérios do Coe-
ficiente de Correlagdao de Pearson (r)”, 2009.

GASPAR, O. D. C., OTHERS. “Microscopia e petrologia de minérios aplicadas a génese,
exploracdo e mineralurgia dos sulfuretos macigos dos jazigos de Aljustrel e Neves-
Corvo”, 1995.

50



GEWALL U. B., MONTEIRO, S. T., SABER, E. “Machine learning based hyperspectral
image analysis: a survey”, arXiv preprint arXiv:1802.08701, 2018.

GOMES, D. D. S. “Inteligéncia Artificial: conceitos e aplicagoes”, Olhar Cientifico, v. 1,n. 2,
pp. 234-246, 2011.

GOWEN, A., O'DONNELL, C., CULLEN, P, et al.. “Hyperspectral imaging—an emerging
process analytical tool for food quality and safety control”, Trends in food science
& technology, v. 18, n. 12, pp. 590-598, 2007.

GUPTA, H. V., KLING, H., YILMAZ, K. K., et al.. “Decomposition of the mean squared error
and NSE performance criteria: Implications for improving hydrological modelling”,
Journal of hydrology, v. 377, n. 1-2, pp. 80-91, 2009.

GUPTA, R. P. Remote sensing geology. Springer, 2017.
GY, P. Sampling of particulate materials theory and practice, v. 6. Elsevier, 2012.

HABOUDANE, D., MILLER, J. R., PATTEY, E., et al.. “Hyperspectral vegetation indices and
novel algorithms for predicting green LAI of crop canopies: Modeling and valida-
tion in the context of precision agriculture”, Remote sensing of environment, v. 90,
n. 3, pp. 337-352, 2004.

HAYKIN, S. S., HAYKIN, S. S., HAYKIN, S. S., et al.. Neural networks and learning machi-
nes, v. 3. Pearson education Upper Saddle River, 2009.

HENLEY, K. “Ore-dressing mineralogy-a review of techniques, applications and recent deve-
lopments”. Em: ICAM 81, 1983.

HORNING, N., OTHERS. “Random Forests: An algorithm for image classification and gene-
ration of continuous fields data sets”. Em: Proceedings of the International Confe-
rence on Geoinformatics for Spatial Infrastructure Development in Earth and Allied
Sciences, Osaka, Japan, v. 911, 2010.

HU, P, LIU, X., CAL Y., et al.. “Band selection of hyperspectral images using multiobjec-
tive optimization-based sparse self-representation”, IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters, v. 16, n. 3, pp. 452—456, 2019.

JABBAR, H., KHAN, R. Z. “Methods to avoid over-fitting and under-fitting in supervised ma-
chine learning (comparative study)”, Computer Science, Communication and Instru-

mentation Devices, 2015.
KARR, C. Infrared and Raman spectroscopy of lunar and terrestrial minerals. Elsevier, 2013.

KLEIN, C., DUTROW, B. Manual de ciéncia dos minerais. Bookman Editora, 2009.

51



KLINGELHOEFER, G., MORRIS, R. V., BERNHARDT, B., et al.. “Athena MIMOS II
Maossbauer spectrometer investigation”, Journal of Geophysical Research: Planets,
v. 108, n. E12, 2003.

KUMAR, A., MEHTA, S., VIJAYKEERTHY, D. “An Introduction to Adversarial Machine Le-
arning”. Em: International Conference on Big Data Analytics, pp. 293-299. Sprin-
ger, 2017.

LANDGREBE, D. A. Signal theory methods in multispectral remote sensing, v. 29. John
Wiley & Sons, 2005.

LEITE, E. P, DE SOUZA FILHO, C. R. “Artificial neural networks applied to mineral po-
tential mapping for copper-gold mineralizations in the Carajds Mineral Province,
Brazil”, Geophysical Prospecting, v. 57, n. 6, pp. 1049-1065, 2009.

LL J., CHENG, K., WANG, S., et al.. “Feature selection: A data perspective”’, ACM Compu-
ting Surveys (CSUR), v. 50, n. 6, pp. 1-45, 2017.

LI JTAOJIAO, LI YUNSONG, S. L. “Hyperspectral image classification method based on
spatial information enhancement and deep belief network”. CN Patent 107145830A,
Set. 2017.

LIU HONGCHENG, MENG SHU, Q. J. “Method for automatically identifying rock minerals
based on spectral information”. CN Patent 109283148A, Jan. 2019.

MAKANTASIS, K., KARANTZALOS, K., DOULAMIS, A., et al.. “Deep supervi-
sed learning for hyperspectral data classification through convolutional neural
networks”. Em: 2015 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Sym-
posium (IGARSS), pp. 4959-4962. IEEE, 2015.

MAROCO, J. Andlise Estatistica com o SPSS Statistics.: 7° edi¢cdo. ReportNumber, Lda,
2018.

MCCREERY, R. L. Raman spectroscopy for chemical analysis, v. 225. John Wiley & Sons,
2005.

MELO, V. D. E, MATTOS, J. M. S., LIMA, V. C. “Métodos de concentra¢do de minerais 2: 1
secunddrios na fracdo argila visando sua identificacdo por difratometria de raios x”,
Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 33, n. 3, pp. 527-539, 20009.

MENZE, B. H., KELM, B. M., MASUCH, R., et al.. “A comparison of random forest and its
Gini importance with standard chemometric methods for the feature selection and

classification of spectral data”, BMC bioinformatics, v. 10, n. 1, pp. 213, 2009.

52



MITSUTAKE, H., POPPI, R. J., BREITKREITZ, M. C. “Raman Imaging Spectroscopy: His-
tory, Fundamentals and Current Scenario of the Technique”, Journal of the Brazilian
Chemical Society, v. 30, n. 11, pp. 2243-2258, 2019.

NEUMANN, R., SCHNEIDER, C., ALCOVER NETO, A. “Caracterizacio tecnoldgica de

minérios”, Tratamento de minérios, v. 4, pp. 55-106, 2004.

NEUMANN, R., SCHNEIDER, C. L., ALCOVER NETO, A. “Parte II: Caracterizagdo tecno-
16gica de minérios”. CETEM/MCT, 2010.

NILSSON, N. J. Principles of artificial intelligence. Morgan Kaufmann, 2014.

POOLE, A. B., SIMS, 1. Concrete petrography: a handbook of investigative techniques. Crc
Press, 2016.

REES, W. G., PELLIKA, P. “Principles of remote sensing”, Remote Sensing of Glaciers.
London, 2010.

RODRIGUEZ-GALIANO, V., SANCHEZ-CASTILLO, M., CHICA-OLMO, M., et al.. “Ma-
chine learning predictive models for mineral prospectivity: An evaluation of neural
networks, random forest, regression trees and support vector machines”, Ore Geo-
logy Reviews, v. 71, pp. 804-818, 2015.

RODRIGUEZ-GALIANO, V. E,, GHIMIRE, B., ROGAN, J., et al.. “An assessment of the ef-
fectiveness of a random forest classifier for land-cover classification”, ISPRS Jour-

nal of Photogrammetry and Remote Sensing, v. 67, pp. 93-104, 2012.

SANDINO, J., PEGG, G., GONZALEZ, F, et al.. “Aerial mapping of forests affected by
pathogens using UAVs, hyperspectral sensors, and artificial intelligence”, Sensors,
v. 18, n. 4, pp. 944, 2018.

SANTOS, U. J. L., PESSIN, G., DA COSTA, C. A., et al.. “AgriPrediction: A proactive in-
ternet of things model to anticipate problems and improve production in agricultural

crops”, Computers and electronics in agriculture, v. 161, pp. 202-213, 2019.

SCAFUTTO, R. D. M., DE SOUZA FILHO, C. R., DE OLIVEIRA, W. J. “Hyperspectral
remote sensing detection of petroleum hydrocarbons in mixtures with mineral subs-
trates: Implications for onshore exploration and monitoring”, ISPRS Journal of Pho-

togrammetry and Remote Sensing, v. 128, pp. 146157, 2017.

SCHRODER, C., KLINGELHOFER, G., MORRIS, R. V., et al.. “Field-portable Mssbauer
spectroscopy on Earth, the Moon, Mars, and beyond”, Geochemistry: Exploration,
Environment, Analysis, v. 11, n. 2, pp. 129-143, 2011.

53



SHANMUGANATHAN, S. “Artificial neural network modelling: An introduction”. Em: Ar-
tificial neural network modelling, Springer, pp. 1-14, 2016.

STUART, B. “Infrared spectroscopy”, Kirk-Othmer Encyclopedia of Chemical Technology,
2000.

SUDHARSAN, S., HEMALATHA, R., RADHA, S. “A Survey on Hyperspectral Imaging
for Mineral Exploration using Machine Learning Algorithms”. Em: 2019 Interna-

tional Conference on Wireless Communications Signal Processing and Networking
(WiSPNET), pp. 206-212. IEEE, 2019.

TOTH, C., JOZKOW, G. “Remote sensing platforms and sensors: A survey”, ISPRS Journal
of Photogrammetry and Remote Sensing, v. 115, pp. 22-36, 2016.

WATT, J., BORHANI, R., KATSAGGELOS, A. Machine learning refined: foundations, al-
gorithms, and applications. Cambridge University Press, 2020.

WILLMOTT, C. J., MATSUURA, K. “Advantages of the mean absolute error (MAE) over the
root mean square error (RMSE) in assessing average model performance”, Climate
research, v. 30, n. 1, pp. 79-82, 2005.

WILLS, B. A., FINCH, J. Wills’ mineral processing technology: an introduction to the prac-

tical aspects of ore treatment and mineral recovery. Butterworth-Heinemann, 2015.

ZHAOQ, C., GAO, Y., HE, J., et al.. “Recognition of driving postures by multiwavelet trans-

form and multilayer perceptron classifier”, Engineering Applications of Artificial
Intelligence, v. 25, n. 8, pp. 1677-1686, 2012.

ZHOU, Q., ZHOU, H., LI, T. “Cost-sensitive feature selection using random forest: Selecting
low-cost subsets of informative features”, Knowledge-based systems, v. 95, pp. 1-
11, 2016.

ZHU, H., CHU, B., ZHANG, C,, et al.. “Hyperspectral imaging for presymptomatic detec-
tion of tobacco disease with successive projections algorithm and machine-learning

classifiers”, Scientific reports, v. 7, n. 1, pp. 1-12, 2017.

54



Apéndice A: Codigo Fonte dos Algoritimos
de Aprendizado de Maquina

# Importagdo das bibliotecas mecessdrias para

# métricas estatisticas e métricas de aprendizado de mdquina

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

# Definindo funcdo para calcular o MAPE

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):

# Defini¢cdo dos wetores para armazenar os resultados dos MSE

y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

result_array_mse_RF5 = np.array([])

result_array_mse_RF10 = np.array([])

result_array_mse_RF20 = np.array([])

result_array_mse_RF50 = np.array([])

result_array_mse_RF100 = np.array([])

result_array_mse_MLP55 = np.array([])

result_array_mse_MLP1010 = np.array([])

result_array_mse_MLP2020 = np.array([])

# Definicdo dos wetores para armazenar os resultados dos MAE

result_array_mae_RF5 = np.array([])

result_array_mae_RF10 = np.array([])

result_array_mae_RF20 = np.array([])

result_array_mae_RF50 = np.array([])

result_array_mae_RF100

np.array([])

result_array_mae_MLP55 = np.array([])

result_array_mae_MLP1010 = np.array([])

result_array_mae_MLP2020 = np.array([])



36 # Definicdo dos vetores para armazenar os resultados dos MAPE
37 result_array_mape_RF5 = np.array([])

33 result_array_mape_RF10 = np.array([])

39 result_array_mape_RF20 = np.array([])

4 result_array_mape_RF50 = np.array([])

41 result_array_mape_RF100 = np.array([])

42 result_array_mape_MLP55 = np.array([])

43 result_array_mape_MLP1010 = np.array([])

44 result_array_mape_MLP2020 = np.array([])

45

46 # Definicdo dos vetores para armazenar os resultados dos R2

47 result_array_r2_RF5 = np.array([])

4 result_array_r2 _RF10 = np.array([])

4 result_array_r2_RF20 = np.array([])

so result_array_r2 RF50 = np.array([])
51 result_array_r2_RF100 = np.array([])
52  result_array_r2_MLP55 = np.array([])
53 result_array_r2_MLP1010 = np.array([])
s4 result_array_r2_MLP2020

55

np.array([])

56
57 # Base de Dados, lendo arquivo .CSV
ss dataset = pd.read_csv('Data.csv')

59

60 dataset.iloc[:, 1:].values #Preditores

61 dataset.iloc[:, 0] .values #4 serem estimados

62 ¥

63

y.reshape(-1, 1)

64 # Lago de repetigdo wvariando a semente e treinando os métodos de IA
6s for i in range(1,31):

66

67 # Dividindo a base de dados em 1/3 para wvalidag¢do e 2/3 para testes
68 x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y,
69 test_size = 1/3, random_state=None)

70

71 # Definindo os pardmetros do Random Forest

72 regressor_RF_5 = RandomForestRegressor(

73 n_estimators=5,

74 criterion='mse',

75 random_state=None)

76

77 regressor_RF_10 = RandomForestRegressor (

78 n_estimators=10,

79 criterion='mse',

80 random_state=None)

81

82 regressor_RF_20 = RandomForestRegressor (

83 n_estimators=20,
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84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

criterion='mse',

random_state=None)

regressor_RF_50 = RandomForestRegressor (
n_estimators=50,
criterion='mse',

random_state=None)

regressor_RF_100 = RandomForestRegressor(
n_estimators=100,
criterion='mse',

random_state=None)

# Definindo os pard@metros do Multilayer Perceptron
regressor_MLP_55 = MLPRegressor(
hidden_layer_sizes=(5,5),
activation='tanh',
solver="'1lbfgs"',
max_iter=1000,

random_state=None)

regressor_MLP_1010 = MLPRegressor (
hidden_layer_sizes=(10,10),
activation='tanh',
solver='lbfgs',
max_iter=1000,

random_state=None)

regressor_MLP_2020 = MLPRegressor (
hidden_layer_sizes=(20,20),
activation='tanh',
solver='lbfgs',
max_iter=1000,

random_state=None)

# Realiza o ajuste do modelo com os dados de treinamento
regressor_RF_5.fit(x_train, y_train.ravel())
regressor_RF_10.fit(x_train, y_train.ravel())
regressor_RF_20.fit(x_train, y_train.ravel())
regressor_RF_50.fit(x_train, y_train.ravel())

regressor_RF_100.fit(x_train, y_train.ravel())
regressor_MLP_55.fit(x_train, y_train.ravel())

regressor _MLP_1010.fit(x_train, y_train.ravel())
regressor_MLP_2020.fit(x_train, y_train.ravel())
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132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

# Realiza a predigcdo dos dados para os modelos
y_pred_RF5 = regressor_RF_5.predict(x_test)
y_pred_RF10 = regressor_RF_10.predict(x_test)
y_pred_RF20 = regressor_RF_20.predict(x_test)
y_pred_RF50 = regressor_RF_50.predict(x_test)
y_pred_RF100 = regressor_RF_100.predict(x_test)

y_pred_MLP55 = regressor_MLP_55.predict(x_test)
y_pred_MLP1010
y_pred_MLP2020

regressor_MLP_1010.predict (x_test)

regressor_MLP_2020.predict(x_test)

# Erro médio absoluto (MAE)

mae_RF5 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF5)
mae_RF10 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF10)
mae_RF20 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF20)
mae_RF50 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF50)
mae_RF100 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF100)

mae_MLP55 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_MLP55)
mae_MLP1010 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_MLP1010)
mae_MLP2020 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_MLP2020)

# Erro médio quadrdtico (MSE)

mse_RF5 = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF5)
mse_RF10 = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF10)
mse_RF20
mse_RF50 = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF50)

mean_squared_error (y_test, y_pred_RF20)
mse_RF100 = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF100)
mse_MLP55 = mean_squared_error(y_test, y_pred_MLP55)

mse_MLP1010 = mean_squared_error(y_test, y_pred_MLP1010)
mse_MLP2020

mean_squared_error (y_test, y_pred_MLP2020)

# Coeficiente de Determinagdo (R2)
r2_RF5 = r2_score(y_test, y_pred_RF5)

r2_RF10 = r2_score(y_test, y_pred_RF10)
r2_RF20 = r2_score(y_test, y_pred_RF20)
r2_RF50 = r2_score(y_test, y_pred_RF50)
r2_RF100 = r2_score(y_test, y_pred_RF100)

r2_MLP55 = r2_score(y_test, y_pred_MLP55)
r2_MLP1010 = r2_score(y_test, y_pred_MLP1010)
r2_MLP2020 = r2_score(y_test, y_pred_MLP2020)

# Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

mape_RF5 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF5)
mape_RF10 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF10)
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mape_RF20 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF20)
mape_RF50 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF50)
mape_RF100 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF100)

mape_MLP55 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_MLP55)
mape_MLP1010 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_MLP1010)
mape_MLP2020 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_MLP2020)

# Salvando resultados do MSE para exportar Ezcel

result_array_mse_RF5 = np.append(result_array_mse_RF5, mse_RF5)

result_array_mse_RF10 = np.append(result_array_mse_RF10, mse_RF10)

result_array_mse_RF20 = np.append(result_array_mse_RF20, mse_RF20)

result_array_mse_RF50 = np.append(result_array_mse_RF50, mse_RF50)

result_array_mse_RF100 = np.append(result_array_mse_RF100, mse_RF100)

result_array_mse_MLP55 = np.append(result_array_mse_MLP55, mse_MLP55)
result_array_mse_MLP1010 = np.append(result_array_mse_MLP1010, mse_MLP1010)
result_array_mse_MLP2020 = np.append(result_array_mse_MLP2020, mse_MLP2020)

# Salvando resultados do MAE para exportar Exzcel
result_array_mae_RF5 = np.append(result_array_mae_RF5, mae_RF5)
result_array_mae_RF10 = np.append(result_array_mae_RF10, mae_RF10)
result_array_mae_RF20 = np.append(result_array_mae_RF20, mae_RF20)
result_array_mae_RF50 = np.append(result_array_mae_RF50, mae_RF50)
result_array_mae_RF100 = np.append(result_array_mae_RF100, mae_RF100)

result_array_mae_MLP55 = np.append(result_array_mae_MLP55, mae_MLP55)
result_array_mae_MLP1010 = np.append(result_array_mae_MLP1010, mae_MLP1010)
result_array_mae_MLP2020 = np.append(result_array_mae_MLP2020, mae_MLP2020)

# Salvando resultados do MAPE para exzportar Ezcel

result_array_mape_RF5 = np.append(result_array_mape_RF5, mape_RF5)

result_array_mape_RF10 = np.append(result_array_mape_RF10, mape_RF10)
result_array_mape_RF20 = np.append(result_array_mape_RF20, mape_RF20)
result_array_mape_RF50 = np.append(result_array_mape_RF50, mape_RF50)
result_array_mape_RF100 = np.append(result_array_mape_RF100, mape_RF100)

result_array_mape_MLP55 = np.append(result_array_mape_MLP55, mape_MLP55)

result_array_mape_MLP1010 = np.append(result_array_mape_MLP1010, mape_MLP1010)

result_array_mape_MLP2020 = np.append(result_array_mape_MLP2020, mape_MLP2020)

# Salvando resultados do R2 para exportar Ezcel
result_array_r2_RF5 = np.append(result_array_r2_RF5, r2_RF5)
result_array_r2_RF10 = np.append(result_array_r2_RF10, r2_RF10)
result_array_r2_RF20 = np.append(result_array_r2_RF20, r2_RF20)

result_array_r2_RF50 = np.append(result_array_r2_RF50, r2_RF50)

result_array_r2_RF100 = np.append(result_array_r2_RF100, r2_RF100)
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result_array_r2_MLP55 = np.append(result_array_r2_MLP55, r2_MLP55)
result_array_r2_MLP1010 = np.append(result_array_r2_MLP1010, r2_MLP1010)
result_array_r2_MLP2020 = np.append(result_array_r2_MLP2020, r2_MLP2020)

# Cria uma pasta de trabalho Ezcel para cada semente
# Cria uma planilha dentro da pasta para cada método RF
# Salvando os dados do estimado e medido

with pd.ExcelWriter ('RF_OutputSeed_{}.xlsx'.format(i)) as writer:

pd.DataFrame (y_pred_RF5, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='RF5', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='RF5', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_RF10, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='RF10', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='RF10', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_RF20, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='RF20', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='RF20', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_RF50, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='RF50', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='RF50', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_RF100, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='RF100', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='RF100', startcol=1, index=False)

# Cria uma pasta de trabalho Ezcel para cada semente

# Cria uma planilha dentro da pasta para cada método MLP

# Salvando os dados do estimado e medido

with pd.ExcelWriter ('MLP_OutputSeed_{}.xlsx'.format(i)) as writer:

pd.DataFrame (y_pred_MLP55, columns=['Predicted']) .to_excel(writer,
sheet_name='MLP55', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,

sheet_name='MLP55', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_MLP1010, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
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='MLP1010', index=False)
pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,
sheet_name='MLP1010', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (y_pred_MLP2020, columns=['Predicted']).to_excel(writer,
sheet_name='MLP2020', index=False)

pd.DataFrame(y_test, columns=['Measured']).to_excel(writer,
sheet_name='MLP2020', startcol=1, index=False)

# Gera arquivo excel para salvar as 30 rodadas do MSE

with pd.ExcelWriter ('MSE_Output.xlsx') as writer:

pd.DataFrame(result_array_mse_RF5, columns=['RF5']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_RF10, columns=['RF10']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=1, index=False)
pd.DataFrame(result_array_mse_RF20, columns=['RF20']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=2, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_RF50, columns=['RF50']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=3, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_RF100, columns=['RF100']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=4, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_MLP55, columns=['MLP55']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=5, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_MLP1010, columns=['MLP1010']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=6, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mse_MLP2020, columns=['MLP2020']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=7, index=False)

# Gera arquivo exzcel para salvar as 30 rodadas do MAE

with pd.ExcelWriter ('MAE_Output.xlsx') as writer:

pd.DataFrame (result_array_mae_RF5, columns=['RF5']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_RF10, columns=['RF10']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=1, index=False)
pd.DataFrame(result_array_mae_RF20, columns=['RF20']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=2, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_RF50, columns=['RF50']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=3, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_RF100, columns=['RF100']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=4, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_MLP55, columns=['MLP55']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=5, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_MLP1010, columns=['MLP1010']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=6, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mae_MLP2020, columns=['MLP2020']).to_excel(writer,

sheet_name='Complete', startcol=7, index=False)

61



324

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

338

339

340

341

342

343

344

345

346

347

349

350

351

352

353

354

355

356

357

358

359

360

# Gera arquivo exzcel para salvar as 30 rodadas do MAPE
with pd.ExcelWriter ('MAPE_QOutput.xlsx') as writer:

pd.DataFrame (result_array_mape_RF5, columns=['RF5']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_RF10, columns=['RF10']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_RF20, columns=['RF20']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=2, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_RF50, columns=['RF50']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=3, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_RF100, columns=['RF100']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=4, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_MLP55, columns=['MLP55']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=5, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_MLP1010, columns=['MLP1010']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=6, index=False)

pd.DataFrame (result_array_mape_MLP2020, columns=['MLP2020']).to_excel(writer,

sheet_name='Complete', startcol=7, index=False)

# Gera arquivo exzcel para salvar as 30 rodadas do R2

with pd.ExcelWriter('R2_Output.xlsx') as writer:

pd.DataFrame(result_array_r2_RF5, columns=['RF5']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_RF10, columns=['RF10']) .to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=1, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_RF20, columns=['RF20']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=2, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_RF50, columns=['RF50']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=3, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_RF100, columns=['RF100']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=4, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_MLP55, columns=['MLP55']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=5, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_MLP1010, columns=['MLP1010']).to_excel(writer,
sheet_name='Complete', startcol=6, index=False)

pd.DataFrame (result_array_r2_MLP2020, columns=['MLP2020']).to_excel(writer,

sheet_name='Complete', startcol=7, index=False)
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Apéndice B: Codigo Fonte
de Selecao de Bandas

do Algoritimo

#Importagdo das bibliotecas mecessdrias para

# métricas estatisticas e métricas de aprendizado de mdquina

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.feature_selection import SelectFromModel

# Definindo funcdo para calcular o MAPE

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):

y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)

return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

# Definigdo do wvetor para armazenar os resultados dos

result_array_mse_RF20 = np.array([])

# Definicdo do vetor para armazenar os resultados dos

result_array_mae_RF20 = np.array([])

# Definigdo do wetor para armazenar os resultados dos

result_array_mape_RF20 = np.array([])

# Definigcdo do wvetor para armazenar os resultados dos

result_array_r2_RF20 = np.array([])

# Base de Dados, lendo arquivo .CSV

dataset = pd.read_csv('Data.csv')

dataset.iloc[:, 1:].values #Preditores

= dataset.iloc[:, 0] .values #4 serem estimados

y = y.reshape(-1, 1)
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# Pegando nmome dos atributos (bandas)
feat_labels = list(dataset)

# Dividindo a base de dados em 1/3 para wvalidagcdo e 2/3 para testes

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 1/3, random_state=None)

# Definindo os pardmetros do Random Forest

regressor_RF_20 = RandomForestRegressor (
n_estimators=20,
criterion='mse',

random_state=None)

# Realiza o ajuste do modelo com os dados de treinamento

regressor_RF_20.fit(x_train, y_train.ravel())

a_list = []
# Pega os nomes e significancia de cada atributo
for feature in zip(feat_labels, regressor_RF_20.feature_importances_):

a_list.append(feature)

# Cria um objeto seletor que wvai usar o método do RF para
# selecionar os atributos com maior signtificancia
sfm = SelectFromModel (regressor_RF_20, threshold=0.05)

# Treina o seletor

sfm.fit(x_train, y_train.ravel())

# Exzibe os atributos selectionados com maior importancia
for feature_list_index in sfm.get_support(indices=True):

print (a_list[feature_list_index])

# Transforma os dados para criar um novo dataset contendo somente os atributos mais importantes

X_important_train = sfm.transform(x_train)

X_important_test = sfm.transform(x_test)

# Definindo os pardmetros do Random Forest
regressor_RF_20_important = RandomForestRegressor (
n_estimators=20,
criterion='mse',

random_state=None)
regressor_RF_20_important.fit(X_important_train, y_train.ravel())
# Realiza a predigcdo dos dados para os modelos

y_pred_RF20 = regressor_RF_20.predict(x_test)
y_pred_RF20_important = regressor_RF_20_important.predict(X_important_test)
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# Erro médio absoluto (MAE)
mae_RF20 = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF20)
mae_RF20_important = mean_absolute_error(y_test, y_pred_RF20_important)

# Erro médio quadrdtico (MSE)
mse_RF20 = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF20)
mse_RF20_important = mean_squared_error(y_test, y_pred_RF20_important)

# Coeficiente de Determinacdo (R2)
r2_RF20 = r2_score(y_test, y_pred_RF20)
r2_RF20_important = r2_score(y_test, y_pred_RF20_important)

# Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)
mape_RF20 = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF20)

mape_RF20_important = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred_RF20_important)
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