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RESUMO

A pratica de angulos de talude mais ingremes em lavras a céu aberto com vistas a fatores
econOmicos ¢ produtivos impacta o aumento das probabilidades de rupturas, de médio e
macro escala. As rupturas em taludes afetam diversos setores da mineragdo, tais como
operagdo, seguranca, ambiental e econdmico. Consequentemente, a avaliagdo continua da
estabilidade de taludes ¢ um componente vital do projeto e da operacdo a céu aberto. A
presente pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta para avaliacao da
estabilidade de taludes rochosos de mineragdo, com base em um banco de dados geotécnico
mundial, utilizando a arvore de decisdo, técnica de aprendizado de maquina amplamente
utilizada. As variaveis que compdem o banco de dados sdo tipo de rocha, precipitagdo,
resisténcia da rocha intacta, RQD, alteragdo, regime tectonico, fluxo de agua subterranea,
propriedades das descontinuidades, altura e angulo dos taludes, método de desmonte,
historico de instabilidade. Além destas variaveis o banco de dados apresenta a informagao de
estabilidade dos taludes, em trés niveis de estabilidade: os taludes estaveis, instaveis em
macro escala e com instabilidade em bancadas (média escala). Diferentes modelos sao
avaliados na presente pesquisa, o modelo geral (com todas as varidveis); um modelo
matematico (com variaveis selecionadas a partir de sua importancia), utilizando o Random
Forest, para escolha das varidveis com vistas ao target estabilidade do talude); dois modelos
de especialistas utilizando variaveis aplicadas em sistemas de classificacdo. A validagdo do
modelo foi feita por meio da amostra de teste, usando bootstrap e matrizes de confusao por
particdo visando a reprodutibilidade dos resultados. Um estudo dos erros utilizando a Analise
da Componente Principal (PCA) permitiu a identificacdo de amostras inconsistentes com as
demais, com isso os modelos foram refeitos e comparados com os anteriores. Desta forma foi
encontrada a melhor modelagem no modelo baseado nas variaveis selecionadas pelo Random
Forest com o banco de dados sem as amostras problematicas. Um ponto importante do
presente trabalho ¢ que este nao substitui as analises classicas de estabilidade de taludes, pelo
contrario, contribui para engenheiros e ge6logos com uma ferramenta para monitoramento das
condigdes de estabilidade dos taludes em uma mineracdo. Sabe-se que a andlise de
estabilidade de taludes deve ser feita durante toda a vida util da mina e, portanto, acredita-se
que a ferramenta aqui proposta pode otimizar a selecdo dos taludes mais susceptiveis a

instabilidade.

PALAVRAS-CHAVE: Condicdes de estabilidade de taludes de mina. Arvores de deciséo.

Random Forest. Parametros geomecanicos



ABSTRACT

The practice of steeper slope angles in open pit mining for economic and production factors
impact the increase in the likelihood of medium and macro-scale failures. Slope failures affect
several mining sectors, such as operational, safety, environmental and economic.
Consequently, continuous evaluation of slope stability is a vital component of open-pit design
and operation. The present research aims to develop a tool for mining rock slope stability
assessment based on a worldwide geotechnical database using a decision tree, a widely used
machine learning technique. The variables that make up the database are rock type,
precipitation, intact rock strength, RQD, alteration, tectonic regime, groundwater flow,
discontinuity properties, slope height and angle, blasting method, and instability history. In
addition to these variables, the database presents the stability information of the slopes, in
three levels of stability: the stable slopes, unstable at macroscale, and with bench instability
(medium scale). Different models are evaluated in this research, the general model (with all
variables); a mathematical model (with variables selected based on their importance), using
Random Forest, to choose the variables with a view to target slope stability); two expert
models using variables applied in classification systems. The model validation was done
through the test sample, using bootstrap and partition confusion matrices aiming at the
reproducibility of the results. A study of the errors using Principal Component Analysis
(PCA) allowed the identification of samples inconsistent with the others, so the models were
remade and compared with the previous ones. This way the best modeling was found based
on the variables selected by Random Forest with the database without the problematic
samples. An important point of this work is that it does not replace the classic analyses of
slope stability, on the contrary, it contributes to engineers and geologists with a tool for
monitoring the stability conditions of slopes in a mining operation. It is known that the
analysis of slope stability should be done throughout the life of the mine and, therefore, it is
believed that the tool proposed here can optimize the selection of slopes most susceptible to

instability.

KEY WORDS: Mine slope stability conditions. Geotechnical database. Decision trees.

Random Forest. Geomechanical parameters.
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1. INTRODUCAO

Os taludes em mineracdo sao estruturas utilizadas na maior parte de tempo do
empreendimento, inseridos nas fases de desenvolvimento, explotacao e fechamento de mina.
Estas estruturas auxiliares, os taludes, permitem as condi¢cdes minimas de operacionalidade
como por exemplo o transporte do material, desmonte de rochas e acesso de equipamentos e
principalmente criar acessos para alcancar os diferentes niveis da reserva mineral
maximizando a sua recuperacdo. A correta determinagdo do angulo do talude ¢ de grande
importancia em qualquer operagdo mineraria a céu aberto, ja que este tem influéncia direta em
todas as dindmicas produtivas do planejamento de mina. Desde a perfuracdo e desmonte dos
macigos, seguindo para o tamanho dos equipamentos utilizados nas operagdes, o transporte
desse material desmontado e a estabilidade final dos taludes, sdo determinantes para a escolha
da geometria do talude.

Além disso, ao utilizar taludes com maior angulo as mineradoras conseguem um
melhor aproveitamento do espago, possibilitam uma recuperagdo maior do material ao mesmo
tempo evitando a retirada de substancias sem valor econdmico, otimizando a relagdo estéril-
minério. Porém ha um fator determinante que limita este angulo: inclina¢des mais ingremes,
resultam em um aumento do risco de rupturas. A ocorréncia de ruptura impacta diretamente as
atividades mineradoras, como interrup¢do de vias de acesso, diluicdo no minério, custos
adicionais com a reprogramagdo das operagdes, realocagao de equipamentos para reabilitagcdo
da area impactada, além disso destaca-se possiveis perdas de vidas, danos em estruturas e de
equipamentos.

O objetivo geral da presente pesquisa ¢ o desenvolvimento de um modelo capaz de
interpretar as informagdes retiradas de taludes e gerar como resposta uma estimativa confidvel
acerca das condi¢cdes de estabilidade do macigo rochoso. A utilizacdo da técnica de arvores de
decisdo permite que diferentes usudrios, ptblico alvo em geral, aplique o modelo de maneira
rapida e precisa, mesmo este ndo possuindo os conhecimentos especificos de aprendizado de
maquinas.

As arvores de decisao se tornaram um dos métodos mais usados para a criagdo de
algoritmos de inferéncia e tem grande aplicabilidade em diversas areas como, por exemplo,
diagnoéstico médico e risco de crédito e no caso da mineragdo, a criagdo de métodos de
validacdo de estabilidade de taludes a exemplo desta pesquisa. A escolha deste método para

este trabalho foi feita pelos seguintes motivos: consegue manipular de forma eficiente os
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diferentes “sub-espacos” criados possibilitando uma boa resposta; ¢ facilmente usado em
diversos bancos de dados; gera resultados com altissima confiabilidade; pela grande
inteligibilidade dos resultados que produz.

Para isso, sera utilizado o banco de dados proposto por Zare Naghadehi et al. (2013).
No trabalho citado os autores apresentam o desenvolvimento de um novo Indice de
Instabilidade de Taludes de Mina (MSII) que tem como objetivo a determinagdo das
condigdes de estabilidade de taludes em mineragdo em operagdes a céu aberto, utilizando
redes neurais artificiais e o sistema RES proposto por Hudson (1992).

No banco de dados de Zare Naghadehi et al. (2013), dezoito parametros relacionados a
estabilidade de taludes, sdo empregados para a definicdo do indice desenvolvido na pesquisa.
Esses parametros levam em conta desde as condi¢des naturais do talude como por exemplo o
tipo de rocha, RQD, condi¢des hidraulicas no macico e propriedades das descontinuidades;
condi¢des climaticas como precipitagdo e clima da regido e por fim as caracteristicas de
construcao do talude como método de desmonte e geometria aplicada.

Por isso, ¢ de suma importancia uma constante determinagdo da integridade dos
taludes no decorrer da vida util de uma mina para evitar riscos na operagao. Pensando neste
problema, esse trabalho tem como objetivo testar um novo modelo para interpretagdo e
analise de taludes a partir do uso do método de Arvore de Decisdes juntamente com o uso de

validadores de analise discriminantes que serdo melhor explicados no decorrer do texto.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1.Conceitos iniciais

Para a mecanica das rochas o maci¢o rochoso ¢ um conjunto de blocos do material
rocha, por vezes denominado, indevidamente, de rocha intacta, definidos pela intersecao de
conjuntos (denominados familias) de superficies subparalelas, regularmente planares, de
origem geologica qualquer, por exemplo: juntas, fraturas, falhas, estratificacdes, clivagens,
que sao coletivamente designadas por descontinuidades. Portanto de maneira resumida o
maci¢o rochoso ¢ um conjunto de blocos de rocha definidos pela intersecao de familias de
descontinuidades.

Os macicos rochosos sdo objetos de estudo das Engenharias Geotécnica, de Minas e
Civil. Eles consistem em unidades geologicas que compdem a superficie do nosso planeta e
podem ser formados por conjuntos de rochas variadas. Para caracterizar o maci¢o rochoso
coleta-se parametros provenientes da rocha intacta e das familias de descontinuidades que o
compde. Para determinagdo de pardmetros de resisténcia do macigo rochoso, sistemas de
classificagdo sdo aplicados.

Talude ¢ qualquer superficie com uma inclinagdo em um macicgo constituido por solo
e/ou rocha. Estas estruturas podem ser de origem natural, sendo comumente denominados de
encostas, ou construido pelo homem com a finalidade de estabilizacdo de uma estrutura em
rocha ou solo, como, por exemplo, os aterros e cortes. Associados a estes taludes, existem
parametros que determinam as condigdes fisicas e estruturais do macigo. Estes indicadores

sao denominados de parametros geomecanicos.

2.2. Parametros geomecanicos

Na realizacdo de qualquer projeto de obra geotécnica leva-se em conta diversos
parametros geomecanicos das formagdes rochosas que sdo necessarios para analise de
estabilidade. Estes parametros sdo definidos com base em campanhas de levantamento de
dados e amostras em campo que sdo posteriormente submetidas a ensaios com técnicas de
caracterizagdo in situ e laboratoriais.

De acordo com os resultados dessas campanhas, cada area recebe sua classificacao
geotécnica estabelecendo as propriedades para cada zona. Este ¢ um exercicio com certo grau
de subjetividade, porém seu resultado ¢ de extrema importancia para os proximos estagios de
qualquer empreendimento que queira trabalhar com esses tipos de problema (Pinheiro, et.a/

2016).
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Por causa dessa importancia foram desenvolvidos diversos sistemas de classificacao
geomecanica como Rock Mass Rating (RMR) de Bieniawski (1989) e Q-slope de Barton et al.
(1974), o SMR proposto por Romana (1985) e o RMi proposto por Palmstrom (1995). Os
sistemas de classificagdo sdo aplicados para determinacdao de parametros de resisténcia do
macigo rochoso que sdo inseridosem analises de estabilidade.

Segundo Avila (2012), os sistemas de classificacdo de maci¢os rochosos além de
criarem os indicativos para a operagdo do macigo, muitas vezes, possibilitam também o
desenvolvimento de uma base de dados para se estimar as propriedades mecanicas, como a
deformabilidade e a resisténcia dos maci¢os rochosos.

A maioria dos sistemas de classificacdo multi-pardmetro (Barton et al. , 1974) foram
desenvolvidos a partir de bancos de dados de obras em engenharia na qual todos os

componentes do maci¢o rochoso foram incluidos.

2.2.1. PARAMETROS NATURAIS DE ROCHA

A rocha ¢ constituida por uma juncdo quase que totalmente compacta de graos
cristalinos podendo apresentar em sua composicdo componentes de matéria amorfa, além de
apresentar descontinuidades ou vazios, microfissuras, existentes entre esses graos. As
propriedades desse material sdo influenciadas pela composi¢cdo quimica desses graos e sua
mineralogia, granulometria e disposicdo espacial das particulas e por fim pela forma,
quantidade e distribuicdo das descontinuidades ou vazios.

Essas caracteristicas do material determinam importantes parametros que alteram o
comportamento da rocha intacta em fun¢do das modificagdes do ambiente no entorno do
macigo.

A resisténcia mecanica € a propriedade de um so6lido de contrapor uma tensdo aplicada
nele impedindo o surgimento de uma ruptura, essa tensdo pode ser de natureza estatica ou
dindmica. Quando a forca aplicada na rocha ou macico alcanga um certo limite intrinseco ao
material no qual o solido inicia o processo de ruptura segundo os mecanismos de
cisalhamento, tracdo ou compressao ¢ chamado de tensao de ruptura. Esse parametro ¢ muito
usado para determinar as capacidades estruturais do macigo rochoso além de influenciar
outros parametros geotécnicos.

Este parametro pode ser obtido com testes ensaios de laboratorio de acordo com
tensdes aplicadas a corpos de prova para obtencdo de dados como tensao cisalhante, normal e

angulo de atrito interno (De Toledo et al.1993).
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Condig¢des naturais do ambiente e as modificagdes causadas pelas atividades humanas
de engenharia alteram as condi¢des de estabilidade de taludes que caso ndo sejam bem
aplicadas podem resultar em graves acidentes como as rupturas. Por isso, ¢ de grande
importancia determinar as condi¢des de resisténcia dessas estruturas que sao muito usadas em
empreendimentos de mina a céu aberto (Tao et al. 2018).

Muitas defini¢des acerca da alteragdo da rocha tém aparecido na literatura a exemplo
de Fookes, (1988), embora todos reconhegam a importincia da interagdo da hidrosfera e
atmosfera em macicos rochosos, além ¢ claro do fator de tempo considerado geralmente numa
escala geologica. A capacidade de um material rochoso de sofrer intempéries ou degradar ¢
dependente principalmente de um afastamento do ambiente de sua formagao.

Os dois processos dominantes que alteram a rocha incluem intemperismo fisico, que
resulta na desagregacdo de rochas sem mudanga mineralogica e intemperismo quimico,
resultando na decomposi¢do dos minerais constituintes estaveis ou produtos minerais
secundérios metaestaveis (Fookes, 1988).

De acordo com Fookes (1988), a alteracdo do material do macigo rochoso no tempo
geoldgico tem uma influéncia direta e importante na durabilidade em estruturas de engenharia
como taludes e quando estas estruturas estdo diretamente expostas a estas intempéries, a
alteracdo do macigo se torna mais evidente em periodos de tempo mais curtos. Sendo assim, ¢
muito importante avaliar o grau de alterag@o para a determinagao da estabilidade do talude.

Rock-quality designation (RQD) (Deere, 1964) ¢ uma medida aproximada do grau de
descontinuidades ou fraturas em um macigo rochoso, medida como uma porcentagem do
nucleo de perfuragdo em comprimentos de 10 cm ou mais. A rocha de alta qualidade tem um
RQD de mais de 75% e a rocha de baixa qualidade de menos de 50%.

A definicdo mais amplamente usada foi desenvolvida por Deere (1964). A
porcentagem de recuperacao do testemunho de sondagem que incorpora apenas partes do
testemunho com mais de 100 mm de comprimento medido ao longo da linha central do nucleo
sdo usadas para a determinacdo deste pardmetro. O RQD ¢ um elemento basico que ¢ muito
usado em sistemas de classificagdo de macigo rochoso como o RMR de Bieniawski (1989) e o

O-system (Barton N. & Bar N., 1974).
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2.22. PARAMETROS DE DESCONTINUIDADES

As propriedades empregadas para caracterizar descontinuidades estdo descritas abaixo:

Orientacao das descontinuidades: atitude da camada de descontinuidade, em geral
dado pelo mergulho da camada de descontinuidade e dire¢do de mergulho. Na andlise
cinemadtica a orientacdo das familias de descontinuidades em conjunto com a orientacdo da
face do talude permite a determinagdo de mecanismos de ruptura. Na Figura 1 estdo
representadas as principais caracteristicas que definem a orientagdo das descontinuidades
como, o (direcdo da camada), § (direcdo de mergulho) medidos a partir do Norte e B (angulo
do mergulho).

Numero de familias de descontinuidades: este ¢ o nimero de conjuntos principais de
descontinuidade no macigo rochoso. A forma do bloco do macigo rochoso ¢ afetada por esta
propriedade sendo que as descontinuidades sdo agregadas nessas familias de acordo com a
semelhanca na direcdo e mergulho dessas descontinuidades.

Persisténcia da descontinuidade: a persisténcia reflete o comprimento das
descontinuidades que influenciam fortemente o tamanho dos blocos que podem ser formados.

Espacamento das descontinuidades: distancia  perpendicular entre  duas
descontinuidades de mesma familia. De acordo com Zare Naghadehi er al. (2013), o
espacamento das descontinuidades afeta o tamanho dos blocos no macico e seu
comportamento geral. Por exemplo, varias descontinuidades espacadas proximas tendem a
aumentar a instabilidade do maci¢co com a reducdo da coesdo, enquanto que descontinuidades
muito espacadas favorecem o travamento destes blocos formados pelas proprias

descontinuidades.
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Figura 1 - Representagdo da orientagcdo da descontinuidade no maci¢o rochoso em vistas de perfil e planta
respectivamente.

Abertura de descontinuidade: A abertura ¢ determinada pela distancia perpendicular
entres as superficies das paredes de uma descontinuidade aberta. Esta abertura possibilita o
aumento principalmente da infiltragdo de d4gua no macig¢o que podem alterar o maci¢o rochoso
além ¢ claro de influenciar a saturagdo da rocha local.

Rugosidade das descontinuidades: Forma e tipo de superficie do plano de
descontinuidade afetando fortemente na resisténcia ao cisalhamento das descontinuidades e a
estabilidade das escava¢des em macicos. Quanto maior esta rugosidade, maior devera ser a
forca (peso) do bloco para tirar este do repouso, ou seja, maior a estabilidade do macico.

Preenchimento das descontinuidades: Os preenchimentos podem ter um significativo
impacto na resisténcia das descontinuidades. Para uma correta determinacao do efeito deste
preenchimento para a estabilidade dos blocos ¢ importante que seja feito uma avaliacdo
técnica do material constituinte, caso tenha boas condi¢des de resisténcia, este preenchimento
ird influenciar positivamente na estabilidade dos blocos do macico rochoso (Zare Naghadehi

etal., 2013).
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2.3. Geometria dos taludes

Uma geometria tipica de um talude de mina a céu aberto estd mostrada na Figura 2.

Para representar esta geometria, dois parametros podem ser usados:

Angulo geral do talude: O angulo do talude desempenha um importante papel em
relacdo a sua estabilidade e na relagdo estéril-minério. Com o aumento do angulo
de um talude hd um aumento do potencial de rupturas, tornando os blocos
removiveis mais propensos a falha. Em contrapartida uma reducao do angulo de

talude aumenta a relacao estéril-minério.

Altura geral do talude: Blocos de rocha em taludes mais altos t€ém mais energia
potencial do que rochas em taludes mais baixos, sendo assim eles estdo mais

propensos a apresentarem instabilidade (Zare Naghadehi ef al., 2013).

Figura 2 - Representagdo geral de um talude de mina.
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Fonte - Adaptado de Zare Naghadehi et al. (2013).
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2.4. Demais variaveis do banco de Zare Naghadehi et al. (2013).

Por fim, outros pardmetros usados para determinar a estabilidade de taludes estdo

associados com sua construcdo, historico de instabilidade, regime tectonico e a presenca de

agua no macigo rochoso:

Me¢étodo de desmonte: danos as faces da rocha causados por repetidas explosdes
realizadas em operagdes de mina a céu aberto pode causar um aumento da

instabilidade do talude, sendo importante contabilizar o efeito deste parametro.

Instabilidades passadas: a presenca de instabilidades anteriores demonstra a
existéncia de combinagdes criticas de fatores que levaram a instabilidades e falhas
no macigo rochoso podendo ser usadas como evidenciadores de instabilidades

futuras (Zare Naghadehi et al. 2013).

Regime tectonico: Massas rochosas sdo submetidas a tensdes in situ do peso dos
estratos de sobreposi¢ao e de tensdes tectonicas. O regime tectonico influencia
essas tensdes principalmente quando estes taludes estdo localizados em regides
proximas de encontros de placas tectonicas. Isso ¢ demonstrado pelo World Stress
Map (2008), que mostra que a orientacdo da tensdo horizontal maxima depende de

sua localiza¢do nestas placas (Zare Naghadehi et al. 2013).

Agua subterrdnea: a agua subterrdnea em um talude de rocha diminui a sua
estabilidade, pois a 4gua atua reduzindo a resisténcia ao cisalhamento ao reduzir o
estresse atuante na rocha, além disso a agua também serve como um fator a mais

para o aumento do desgaste do macigo rochoso.

2.5. Geometria dos taludes e mecanismos de ruptura

Os conhecimentos sobre o comportamento dos mecanismos de ruptura de taludes de

rocha aumentaram consideravelmente durante a ultima década em resposta ao

desenvolvimento de solu¢des mais econdmicas na exploragdo de grandes minas a céu aberto.

Estas demandas aumentaram consideravelmente os esfor¢cos em cima do uso de taludes mais

altos e ingremes exigindo consideragdes da geologia estrutural desde a microescala até a

escala tectonica regional (Stead & Wolter, 2015).

As caracteristicas geologicas de uma regido, como dobras, falhas e descontinuidades,

sdo de grande importancia para determinar o comportamento do talude e contribuem para a

estabilizacdao ou desestabilizagdo de taludes rochosos.
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Os mecanismos de ruptura ocorrem de acordo com a relagdo entre a orientacdo da face
do talude e das familias de descontinuidades. Os principais mecanismos sdo classificados
como: planar, cunha, tombamentos e circular.

Na ruptura planar, a familia de descontinuidade mergulha para a mesma dire¢do do
talude, caso o macico ndo tenha resisténcia para sustentar a camada este plano escorrega
causando o deslizamento.

Na ruptura em cunha, a intersec¢ao de duas familias forma uma estrutura em formato
de cunha que, caso esteja na mesma direcao do talude, pode escorregar causando um dano a
estrutura original do macigo.

J& no caso do da ruptura por tombamento, as descontinuidades estdo em um mergulho
oposto ao do talude. Esta configuracdo pode fazer com que estes blocos formados pelas
descontinuidades tombem formando escadas nos taludes, prejudicando a estrutura do macico.

Por fim, a ruptura circular ocorre quando uma grande massa de rocha ou solo desliza
em formato circular. Este mecanismo ¢ muito comum em taludes formados por solos por
causa de sua estrutura pouco coesa, porém também pode ocorrer em macigos rochosos quando
estes estdo muito fraturados. Outro fenomeno que pode acarretar em uma ruptura circular
ocorre quando se leva em conta o fator da escala do macico rochoso. Quando se analisa
grandes taludes esse efeito de escala altera a forma como as descontinuidades se relacionam
podendo causar ruptura. O efeito escala sera abordado mais a fundo no proximo capitulo deste
trabalho. Esses mecanismos estdo representados na Figura 3 onde € possivel ver como a
orientagdo das descontinuidades (linha tracejada) se comporta em relacdo ao talude numa

situacdo de ruptura.
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Figura 3 - Mecanismos de ruptura com representacdo das descontinuidades (linha tracejada) e projecdo
da ruptura (ponto trago); a) Planar; b) Cunha; ¢) Tombamento; d) Circular.

O efeito dessas rupturas no ambiente pode ser visto na figura 4 onde ¢ possivel
observar diferentes mecanismos atuando nos maci¢os rochosos em diferentes regides do
mundo.

Figura 4 Principais modos de ruptura de rochas considerados na analise de estabilidade de
taludes: a) ruptura planar, b) tombamento e c¢) ruptura em cunha. d) Falha translacional
multiplanar.

Fonte - (Stead & Wolter, 2015).
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2.6. Efeito escala

O efeito escala em mecanica de rochas pode ser definido como a influéncia das
descontinuidades no mecanismo de ruptura levando em consideracdo a escala do projeto.
Portanto a depender da dimensao do talude a distribui¢ao das descontinuidades determina os
mecanismos de ruptura, possibilitando a interpretacdo do problema como um meio continuo,
meio fraturado, meio muito fraturado, meio extremamente fraturado € o meio continuo
equivalente.

Nesse contexto, a superficie de ruptura em um talude pode consistir de um sistema
simples formado apenas por um plano continuo ou em casos mais complexos podem formar
superficies mais complexas com a interagdo de vdarias familias de descontinuidades dentro do
maci¢o rochoso. Portanto, segundo Hoek (2002), a selecao dos parametros apropriados para
caracterizacdo de um talude, vai depender da escala relativa entre o plano do talude e as
estruturas de descontinuidade no macico rochoso.

Baseado nos efeitos escala e as condi¢des geoldgicas mencionados previamente, pode-
se determinar as condi¢gdes de estabilidade apropriadas adequando-se aos objetivos finais do
talude. O efeito da escala pode ser visto na Figura 5, onde se nota como a propor¢do da
analise das descontinuidades altera a validacdo final das condi¢des de descontinuidade do

macigo.

Figura 5 - Diagrama idealizado mostrando transi¢do desde rocha intacta até o
maci¢o rochoso fraturado com o incremento do tamanho de amostra.

Rocha intacta

Rocha com uma
descontinuidade

Rocha com duas
descontinuidades

Rocha com varias
descontinuidades

Rocha muito fraturada

Fonte - (adaptado de Hoek, 2002).
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2.7. Aprendizado de maquinas

2.7.1.  CONSIDERACOES INICIAIS

O aprendizado de maquina ¢ uma categoria da inteligéncia artificial, com um conjunto
de técnicas que permitem a criacdo de modelos matematicos usando como informagdes bases
de dados. Os modelos podem ser preditivos ou descritivos.

Tradicionalmente a amostra original ¢ particionada em duas partes, uma chamada de
“dados de treinamento” e outra parte chamada de “dados de teste”. Os dados de treinamento
sdo utilizados para treinar o modelo e os dados de teste para testar o modelo. As métricas de
avaliagdo dos modelos sdo realizadas utilizando os dados de teste.

Para a utilizagdo deste método ¢ importante determinar quais sdo as variaveis
preditoras e qual ¢ a varidvel farget dos dados analisados. As variaveis preditoras sao aquelas
usadas como valores de entrada no modelo, que foram usadas para treinar, testar e estimar a
variavel target. Ja a variavel target é o valor, ou categoria, de saida do modelo, que determina
a resposta final de cada amostra avaliada.

Os dados de treinamento para modelos preditivos sdo compostos pela unido do
conjunto de variaveis junto com um conjunto resposta para essas varidveis. Com essas
informagdes € possivel criar um modelo para prever o comportamento do conjunto resposta
em relacdo a resposta das varidveis. Para validar esse modelo sdo usados os dados de teste
para comparar os resultados experimentais do modelo com as respostas contidas nesse novo
banco de dados (Zhang, 2020).

Os modelos preditivos, podem ser classificados em dois tipos: Modelos de Regressao
e Modelos de Classificagdo. Os Modelos de Regressdo possuem uma variavel farget composta
por dados do tipo numéricos, ou seja, dados que aceitam valores fora do intervalo dos dados
usados no treino do modelo. Ja os Modelos de Classificagdo possuem uma variavel target
restrita aos valores predeterminados pelo conjunto de dados usados no seu treino, ou seja, 0s
dados de saida sdo fatores onde ndo ha meio termo em seus niveis de resposta. Os principais
modelos deste tipo podem ser vistos na Tabela 1 além do tipo de modelo que eles sao de

acordo com suas fungoes.
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Tabela 1 - Modelos e suas principais funcdes.

Modelo Funciao

Algoritmo de aprendizado supervisionado

Vizinho mais proximo Classificagao

Naive Bayes Classificagao
Arvore de Decisio Classificagao
Classificador por regras de aprendizagem Classificagdo
Regressdo Linear Regressdo numérica
Arvore de Regressio Regressao numérica
Modelo de Arvores Regressdo numérica
Rede Neural Ambos o0s usos
Maquina de Vetores de Suporte Ambos 0s usos
Algoritmo de aprendizado niio supervisionado

Regra de associagdo Deteccdo de padrGes
K-means por analise de agrupamento Analise de agrupamento

Fonte - Adaptado de Lantz, (2013).

2.7.2. TIPOS DE APRENDIZADO

De acordo com Zhang (2020), os tipos de aprendizado de maquina podem ser

classificados dessas formas:

A. Aprendizagem regular ou euclidiana de dados estruturados.

Aprendizagem supervisionada: a partir de um conjunto de dados de treinamento que
apresenta as variaveis de entrada e a varidvel target, o algoritmo interpreta o conjunto
de regras criado pelo banco de dados (conjunto de treino) e mapeia as informacgdes
rotuladas (varidvel targef). A partir desse conjunto de regras o modelo consegue
interpretar novas informagoes (conjunto de teste), como um "professor" ou supervisor
dando a um aluno um problema e suas solucdes e dizendo ao aluno para descobrir

como resolver outros problemas semelhantes.

Aprendizagem ndo supervisionada: a aprendizagem ndo supervisionada, usa como
conjunto de treino um banco de dados sem a variavel target, ou seja, apenas as
informacdes das varidveis de entrada sdao usadas para o desenvolvimento do modelo.
Usando a mesma metafora da classificag@o anterior, o trabalho do aluno serd encontrar
uma solucdo propria para o problema tentando encontrar um padrdo nas informagdes

disponibilizadas sem a ajuda de um professor.

Aprendizagem semi-supervisionada: um conjunto de dados ¢ fornecido ao modelo,

porém diferentemente dos dois métodos anteriores, este banco de dados possui tanto
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informagdes rotuladas quanto ndo rotuladas. No entanto, o primeiro tem uma
frequéncia muito inferior se comparado com o segundo. Esta aprendizagem fica entre
a aprendizagem nao supervisionada (sem quaisquer dados de treinamento) e
aprendizagem supervisionada (com dados de treinamento completamente rotulados).
De acordo com a forma que as informagdes sdo dispostas e rotuladas ha

subclassificagdes para esta aprendizagem:

= O autotreinamento utiliza suas proprias previsdes para ensinar a si mesmo €

aprimorar suas previsoes.

= O co-treinamento usa as suas previsoes para ampliar o conhecimento sobre o

proprio modelo criado pelo método.

= A aprendizagem ativa faz com que o modelo preditivo solicite e consiga de
forma ativa determinar quais pontos devem ser rotulados para constituir o

conjunto de dados de treinamento.

Aprendizagem por reforco: os dados de treinamento (na forma de recompensas e
punicdes) sdo fornecidos apenas como resposta a previsdo feita por algum sistema
baseado em inteligéncia artificial em um sistema que se alimenta com cada novo

feedback.

Aprendizagem por transferéncia: as informacdes armazenadas podem ser consideradas
datadas ou desatualizadas com o passar do tempo, sendo necessario a substitui¢do
dessas informacodes, esta aprendizagem leva em conta este problema e consegue
selecionar os dados ainda relevantes de acordo com as novas informacgdes geradas ou
fornecidas. A aprendizagem por transferéncia inclui, mas ndo se limita a,
aprendizagem por transferéncia indutiva, aprendizagem por transferéncia transdutiva,
aprendizagem por transferéncia nao supervisionada, multitarefa aprendizagem,

aprendizagem de transferéncia autodidata, adaptacao de dominio e EigenTransfer.

Aprendizado com dados ndo euclidianos

O aprendizado de maquina grafica ¢ um aprendizado de dados estruturados irregular
que nao respeita as defini¢des euclidianas cldssicas dos outros métodos, esta
aprendizagem funciona a partir da estruturagao grafica das informagdes usando o
banco de dados de treinamento podendo esse ser formulado de forma semi-

supervisonada ou nao supervisionada.
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Na Figura 6 esta representada a organizacdo dos tipos de aprendizagem com suas

respectivas categorias em uma distribui¢do hierdrquica em arvore.

Figura 6 - Arvore hierérquica da classificagio de aprendizado de maquina.

Supervisionados

Nao supervisionados

Autotreinamento

Semi-supervisionado Co-treinamento
Aprendizagem ativa

. Aprendizagem por refor¢co — Aprendizagem -
Aprendizado de A rendlza(.io' com ’ = Indlftiva ’ ¢ ¢
.. dados euclidianos
maquina Transdutiva
Aprendizagem | Nzo supervisionada
por Multitarefa
Autodidata

Adaptacio de dominio

transferéncia

EigenTransfer

Aprendizado com dados — Aprendizagem grafica
nao euclidianos

Fonte - (adaptado de Zhang, 2020).

ApOs apresentar estes tipos de aprendizado € possivel abordar os métodos usados para

o modelamento dos dados de acordo com o problema abordado.

2.7.3. TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
Existem muitos métodos para se aplicar no aprendizado de maquina para a modelagem dos
dados, sendo que cada método ¢ usado para se alcancar a solugdo para tipos de problemas
especificos (Zhang, 2020). Esses métodos de aprendizado de maquina podem ser divididos

em seguintes tipos:

1. M¢étodos de aprendizado de maquina baseados em estrutura de rede.

e Redes Neurais Artificiais (RNAs): este método consiste em simular uma comunicagao
entre neurdnios, cada um desses recebe uma informacao de entrada e calcula um valor
de saida que ¢ encaminhado para o préximo neurdnio onde este mesmo processo sera
repetido, porém com outro tipo de calculo até que este dado alcance a ultima camada

neural onde a saida sera a resposta do modelo.



34

Rede Bayesiana: uma rede Bayesiana ¢ um modelo grafico probabilistico que
representa as varidveis e as relagdes entre elas. A rede ¢ formada por diversos nos que
mantem a aleatoriedade dos estados das varidveis e a forma de condicional de
probabilidade, além disso estes ndés geram a funcdo grafica dirigindo estd para um
modelo aciclico para que haja uma interpretacdo deste. Pela complexidade deste
método ¢ necessario um conhecimento especializado no assunto ou o desenvolvimento

de algoritmo eficiente para a geragdo e posicionamento desses nos.

M¢étodos de Aprendizado de Maquina baseados em Analise Estatistica.

Regras de associag@o: o objetivo da associagdo ¢ descobrir regras que interligam as
variaveis de um banco de dados. Este processo utiliza duas métricas que indicam a
frequéncia de uma determinada relacdo e quio frequente o conjunto de itens aparece
no banco de dados, com isso ¢ gerada uma confianga em relagdo ao nimero de vezes

que esta regra desenvolvida foi considerada verdadeira.

Clustering: ¢ um conjunto de técnicas que tenta adequar dados ndo rotulados de
bancos de dados com grande numero de informagdes. E uma abordagem de descoberta
de padrdes ndo supervisionada onde as informagdes sdo organizadas de acordo com

similaridades entre as medidas obtidas.

Ensemble Learning: neste método diversos algoritmos sdo usados para melhorar a
capacidade preditiva, muitas vezes o modelo usa varios modelos fracos para conseguir

criar modelos considerados fortes.

Modelos ocultos de Markov (HMMs): um HMM ¢ uma forma estatistica de
modelagem baseada no modelo de Markov onde os estados das varidveis estdo
ocultos. O principal desafio ¢ determinar quais dos parametros devem permanecer
observaveis e quais deles devem ser ocultados. Por ter uma saida de respostas com
uma distribui¢do probabilistica diferente em cada estado € possivel o sistema se alterar

ao longo do tempo.

Aprendizagem indutiva: A aprendizagem indutiva visa aprender um modelo a partir de
exemplos marcados e tenta prever os rotulos de um banco de dados com informagdes
ainda ndo categorizadas. Apds a realizacdo de observagdes especificas, surgem
padrdes e regularidades usados pelo modelo para criar hipdteses experimentais a

serem exploradas.
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¢ Naive Bayes: Classificadores Naive Bayes sdo usados para lidar com banco de dados
com um numero arbitrario de recursos independentes, reduzindo uma tarefa de
estimativa muito densa para uma estimativa com densidade unidimensional de Kernel

partindo da independéncia dos dados.

3. Meétodos de aprendizado de maquina baseados em evolugao.

e Computagdo Evolutiva: ¢ uma familia de algoritmos para otimizagdo global que usa
como principio basico a evolugdo biologica. O termo engloba algoritmos genéticos,
programagdo genética, estratégias de evolucdo, otimizagdo de enxame de particulas
entre outros, sendo que todos utilizam preceitos da biologia e do comportamento

natural da vida para desenvolver os algoritmos.

Conhecendo estes métodos, ¢ possivel utiliza-los em diversas areas de atuacdo onde ha

a necessidade de previsoes estatisticas para validar planos operacionais.

2.74. APLICACOES NA ENGENHARIA DE MINAS
Como em diversas atividades, a aplicagcdo de aprendizado de maquinas vem crescendo
na mineragdo. Por ser uma atividade que envolve diversas varidveis operacionais € necessita
de otimizacao de processos constantemente baseado nas alteracdes do ambiente e do mercado
¢ necessario que haja um acompanhamento estatistico de variabilidade desses parametros. Em
funcdo disto o uso de aprendizado de méquina tem se popularizado neste ramo, desde a
pesquisa mineral até as etapas finais de comercializagdo. Alguns estudos podem ser vistos na

Tabela 2.
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Tabela 2 - Relagao de estudos com aprendizado de maquina na mineracao.

ESTUDOS COM APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADOS NA MINERACAQO

Titulo Autores Modelos Data de publicacio

A comparative study of

irical and bl . .
empiricat and ensenbre Gradient boosting

machine learning algorithms —— Nguyen, etal. 0 pino (GBM); Random Janeiro de 2020
in predicting air over- (2020) Forest- Cubist
pressure in open-pit coal ’ ’
mine

Prediction of flyrock in open
pit blasting operation using ~ Manoj et al. (2013)
machine learning method

Magquinas de vetores de

Maio de 2013
suporte.

Machine Learning-Based Magquinas de vetores de
Driving Style Identification of suporte; Random Forest;
Truck Drivers in Open-Pit Wang, et al. (2019) K-nearest neighbor,; Rede
Mines Neural.

Dezembro de 2019

Automated lithological Magquinas de vetores de
classification using UAV and suporte; Random Forest;

. . Beretta et al.(2019) . Janeiro de 2019
machine learning on an open K-nearest neighbor,
cast mine Gradient Tree Boost.
Fuzzy Algorithm Klen & Lana (2014) Fuzzy K-means. Dezembro de 2014

of discontinuity sets

e Nguyen, et al. (2020)

Este estudo visou levar em consideragdo a viabilidade de trés algoritmos de
aprendizado de méaquina de conjunto para prever a sobrepressao de ar induzida pela explosao
(AOp) em mina a céu aberto, incluindo Gradient boosting Machine (GBM), Random Forest
(RF) e Cubist. Uma técnica empirica também foi aplicada para predizer AOp e comparada
com os modelos ensemble. Para empregar este estudo, 146 eventos de detonagdo foram
investigados com 80% do banco de dados total (aproximadamente 118 eventos de detonacao)
sendo usados para desenvolver os modelos, enquanto o resto (20% ~ 28 detonacdes) foram
usados para validar a precisdo dos modelos. Além de resultar em modelos com boa
confiabilidade, outras descobertas indicaram que a capacidade de carga explosiva,
espacamento, avango, distdncia de monitoramento e umidade do ar foram as entradas mais
importantes para os modelos preditivos AOp usando inteligéncia artificial (Nguyen, et al.

,2020).



37

e Manoj et al (2013)

O Ultralangamento ¢ um dos eventos mais perigosos na operacdo de detonacdo de
minas de superficie que ocorre quando grandes fragmentos de rocha sdo langados a grandes
distancias no momento da detonacdo. A existéncia de varios parametros eficazes e suas
relacdes desconhecidas sdo as principais razdes para a imprecisdo dos modelos empiricos. Em
seu artigo, os autores realizaram uma tentativa de prever o ultra langamento em operagdes de
detonacdo da Mina de Cobre Soungun, no Ird, incorporando propriedades da rocha e
parametros de projeto de detonacdo usando o método de Maquina de Vetor de Suporte
(SVM). Resultando num modelo com uma melhor acuracia que os modelos empiricos

convencionais usados até o momento.

e Wangetal (2019)

A importancia da construcdo de um modelo de identificagdo do estilo de direcdo para
os motoristas de caminhdes de minas a céu aberto € reduzir o consumo de diesel e melhorar o
treinamento. Com base nisso, os dados obtidos foram aplicados em modelos como de Random
Forest, K-nearest neighbor, maquina de vetor de suporte e modelos de rede neural. Os dados
foram otimizados e a precisao foi comparada por meio de uma pesquisa de grade de validagdo
cruzada e, em seguida, um modelo de identificagdo de estilo de conducdo com base na
Random Forest foi finalmente proposto pelos autores. Os resultados mostram que os modelos
de identificagdo do estilo de direcdo baseados em Random Forest podem efetivamente
identificar diferentes estilos de dire¢do quando o caminhdo de mineracao estd operando sob
carga pesada e sem carga, e a precisdo geral do modelo foi de 95,39% e 90,74%,
respectivamente. O consumo de combustivel do estilo de dire¢cdo agressivo foi o maior e foi

10% maior do que o consumo médio de combustivel (Wanget al. 2019).

e Beretta et al. (2019)

O planejamento da mina ¢ diretamente dependente das caracteristicas litoldgicas e da
defini¢dao dos contatos entre os materiais. A modelagem geoldgica € uma tarefa continua que €
realizada usando dados de observagdo, que incluem informacdes de faces abertas. Veiculos
aéreos nao tripulados (UAVs) sdo amplamente utilizados em projetos de mineracdo a céu
aberto, com baixo risco para os operadores, para a aeronave ou terceiros. Dessa forma os
autores desenvolveram um sistema de estimativa para detec¢ao das litologias de uma mina

brasileira de minério fosfatico utilizando imagens areas. Apos a andlise dos autores, um
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modelo utilizando o Random Forest foi selecionado, resultando em uma precisdo de 59%,
porém novos estudos foram propostos por eles com o objetivo de utilizar uma Rede Neural

para aumentar a precisao do modelo.

e Klen & Lana (2014)

O agrupamento de descontinuidades em familias e a identificacdo de seu valor médio
de orientagdo sdo tarefas importantes na engenharia geotécnica, sendo que as familias de
descontinuidades controlam o comportamento mecanico e hidraulico dos macigos rochosos e
por consequéncia a sua estabilidade. O agrupamento nem sempre ¢ uma tarefa trivial,
particularmente quando se utiliza apenas o diagrama de densidade de polos, método classico,
porém muito subjetivo em sua interpretacdo. Com o objetivo de contornar essa dificuldade, ¢
possivel utilizar métodos numéricos para resolver esse dilema, para isso, os autores
propuseram um algoritmo baseado no Método Fuzzy K-means, que permite reunir as
descontinuidades em familias eliminando o critério subjetivo dos métodos tradicionais. Ao
fim da pesquisa, o algoritmo teve seus resultados comparados com dois conjuntos de fraturas
estudados na literatura e demonstrou-se eficiente para a determinacdo das familias de

descontinuidades.

2.8.Arvores de Decisao

2.8.1. CONCEITOS INICIAIS

Arvores de decisdo, em uma explicacdo simples, é uma abordagem usada para criar
modelos a partir de um banco de dados com o objetivo de classificar as variaveis desses dados
de acordo com um parametro resposta, podendo estar em classes (classificagdo) ou um dado
numérico (regressao).

Uma das grandes utilidades deste método ¢ a possibilidade de ser usado para criar
padrdes e regras extraidos de grandes bancos de dados. Esses parametros sao muito
importantes para a discriminacdo estatistica e modelagem preditiva. Essas caracteristicas,
juntamente com suas interpretacdes intuitivas, sdo alguns dos motivos deste método ter se
tornando amplamente usado em diversos modelamentos em diversas areas de atuagao por
mais de duas décadas (Myles et al. 2004).

As arvores de decisdo sdo consideradas uma categoria de aprendizagem de maquina e

inteligéncia artificial sendo usado como algoritmo auxiliar de previsdo ou como principal
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meio preditivo na literatura. Além disso, ha diversos estudos realizados em diferentes areas
principalmente nas ciéncias quimicas e bioquimicas.

Uma vantagem que a modelagem de arvore de decisdo tem sobre outros técnicas de
reconhecimento de padrdes reside na interpretabilidade do modelo construido, por apresentar
uma visualizagdo grafica da andlise dos parametros além da apresentagdo de uma arvore
hierarquica de decisdo para o modelo final obtido.

Na Figura 7 ¢ possivel analisar como este método funciona em relacdo a sua
disposi¢do grafica dos dados. Usando como exemplo um banco de dados com duas variaveis
preditivas X e Y e uma variavel farget com classes A, B, C e D ¢ possivel representar o
funcionamento de uma arvore de decisdo de classificagdo. Tendo isso em mente, o algoritmo
da arvore consegue criar limites para cada fator e gerar n “perguntas” (J,,) para classificar o
banco de dados dividindo esses dados em um ponto chamado de “nd” onde uma nova

pergunta pode ser feita.

Figura 7 - Distribui¢ao dos dados modelados e funcionamento da arvore de decisdes.
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Para avaliar a precisao do modelo de arvore de decisdo, a parte remanescente do banco
de dados ¢ convertido como um conjunto de teste, essas amostras sdo avaliadas pela regra de
decisdo no primeiro n6 e ¢ passada adiante percorrendo o caminho previsto para o proximo
no, este processo continua até a amostra atingir um néd sem ramificagdo, este n6 ¢ chamado de

folha.
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Ap0s a classificacdo de conjunto de teste, os resultados experimentais do modelo sdo
comparados com o rotulo do banco de dados e por meio da comparagdo ¢ possivel calcular os
parametros de validacao do modelo.

Com esse mesmo método de validagao do modelo, ¢ possivel melhorar a caracteristica
preditiva “podando” as ramifica¢des da arvore de acordo com a importancia de cada variavel
analisada, isto reduz o tamanho do modelo. Para se determinar quando a arvore deve ser
podada e quais variaveis sao mais importantes, Breiman et al. (2017) desenvolveram em seu

trabalho o Indice de Gini e a Entropia do no.

2.82. INDICE OU PUREZA DE GINI
Tomando um objeto u como hipdtese, sendo este um conjunto finito nao vazio, de
acordo com a categoria de valor do atributo, que pode ser dividido em N categorias diferentes,

o numero do Indice Gini ¢ expresso:

Gini(w) =1— Y [p(c;lw)]?

i=1

O p(c;|u) expresso no nd u estd condicionado a probabilidade de que o conjunto de
objetos u pertenga a classe ¢;, quando o valor minimo de Gini(u) ¢ 0, ou seja, neste no todos
os objetos pertencem a mesma categoria, obtendo-se 0 maximo de informacao util; quando
todos os objetos no nd tém a distribuicdo uniforme para o campo da categoria, o valor
Gini(u) é o maximo, ja que as médias podem obter o minimo de informagdo util. Se o
conjunto de acordo com um subconjunto de atributos ¢ dividido no nimero do conjunto & (u, j

k=1,2... k), depois de dividir o ndé o nimero Gini(u) é expresso como:
k

n.
Ginigye(u) = Z # Gini(uj)

i=1

Na equagdo, n ¢ o nimero de objetos de u, n; ¢ o nimero do objeto no sub-nd. A ideia
basica ¢ que o Indice de Gini para cada atributo percorre todas as possiveis segmentagdes, até
se alcancar o coeficiente Gini minimo, sendo assim, este nd alcancou a maxima informacao
util podendo finalmente finalizar o crescimento da arvore ou prosseguir para um novo sub-né
(Breiman et al., 2017).

Porém, o Indice de Gini precisa de um complemento para determinar se hi a

necessidade de continuar crescendo a arvore. A Entropia do n6 tem como ideia béasica medir a
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desordem de um agrupamento pela variavel farget. Em vez de utilizar probabilidades simples,
este método usa o log, das probabilidades para determinar seu valor como pode ser visto na
equacdo a seguir, onde p; representa a probabilidade de fator j da varidvel target estar no nd

analisado.

Entropia = — Z p;jlog,(pj)
j

Quanto mais préximo de 0, mais puro o n6 vai ser e por consequéncia, mais préoximo
de 0 o Indice de Gini vai ser. A entropia é importante para limitar o crescimento da arvore
pois acrescenta uma outra validagdo de impureza para o algoritmo usar como base de poda.
Além disso esses parametros determinam como o crescimento da arvore se desenvolve de

acordo com essa reducao da impureza dos nos.

2.83. CRESCIMENTO DA ARVORE DE CLASSIFICACAO

Breiman et al. (1984) desenvolveram dois distintos modelos de arvores de decisoes, as
de regressdo e as de classificagdao. A principal diferenga entre elas ¢ que a primeira trata as
informagdes como niimeros, podendo haver intervalos reais entre as amostras conhecidas,
uma variavel plausivel para este método seria a altura de uma planta, o angulo do mergulho de
camada mineralizada entre outros exemplos. Ja a classificacdo trata de dados em classes ou
fatores, ou seja, informacgdes que nao aceitam intervalos fora da sua amplitude original.

Como o banco de dados usado neste trabalho esta padronizado em classes, o modelo
de arvores de classificacdo ¢ o mais adequado e por isso foi usado para a modelagem destas
informacgdes.

Neste método os noés sdo divididos de acordo com redugdo da impureza relativa
calculada no préprio nd. Esta ideia de encontrar divisdes de modo a dar nds “mais puros” a
partir de indices como o Indice de Gini que foi implementada por Breiman ez al. (1984) pode

ser feita desta forma:

A. Define-se as propor¢des do nd p (j| t), j = 1....k, para ser a propor¢ao dos casos X, C ¢
pertencentes a classe j, de modo que:

p(1t) + -+ pklt) = 1

B. Define-se uma medida i(t) da impureza de ¢ como uma fung¢@o ndo negativa ¢ do
p (j| t) de modo que:
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i(t) = d(y,jo -, jr) = maximo,

¢(4,0,....,0) =0,

¢(0,0,....,Jx) =0

Sendo assim, a impureza ¢ maxima quando os dados de um conjunto estdo todos
misturados em apenas 1 no, e a partir da separagdo desses dados a impureza diminui até seu
minimo 0.

Para qualquer no ¢, ha uma divisao candidata s do n6 que o divide em ¢. e ts de modo
que uma propor¢ao p. dos casos em ¢ vai para f. € uma proporgao pq vai para f4. como pode ser

visto na Figura 8.

Figura 8 - Representagdo da divisdo candidata s dond t .

Sendo assim, a divisdo do n6 ¢ definida como a diminuicdo da sua impureza
aumentando a segregacao das amostras em cada nova divisdo. Sendo assim, essa impureza

pode ser demonstrada dessa forma:

Ai(s,t) = i(t) — pei(te) — pai(ta)

C. Definir o possivel candidato do novo conjunto S nas divisdes bindrias s em cada novo
n6 de acordo com uma pergunta Q como: Se Q for “Sim” k, vai para t., caso Q for
“Nao” k, vai para ¢4
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A questdo Q ¢ definida a partir de um intervalo do minimo e méximo local (A,B)
sendo que A < B e o seu alcance vai de 0 a 1 em passadas de 0,1. O crescimento da arvore
continua apo6s J nos candidatos serem criados até que as s* divisdes alcancem a impureza

minima do conjunto.

Ai(s*, t;) = max 4i(s, ty)
SES

A classe dos nos finais ¢ determinada a partir da regra da pluralidade que determina
qual a classe escolhida no n6 final para estimar as amostras que passaram por esta divisao.

Essa regra esté especificada como:

¥ =p(jolt) — m]aXp(ilt)

Por fim, Breiman et al. (1984) chegaram em 2 possiveis regras gerais para a divisao
dos ndés a partir das informacdes apresentadas anteriormente. A primeira ¢ baseada na

impureza ap0s os j candidatos serem testados:

i(6) = = ) p(I0log [p1)]
J

O segundo método ¢ baseado no Indice de Gini para medir a impureza do no:

i(©) = ) (1P

i#j

ApOs a criagdo da arvore, a Ultima etapa para otimizar o modelo ¢ a poda dos nds da
modelagem feita. O método de poda ¢ uma sequéncia decrescente de subarvores, onde;
T =T(ay) *a; =0
(045 < A1) k >1

Para k =1, a, < a < ayeq

T(a) =T(ay) =Ty
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O problema agora se reduz a selecionar a arvore de tamanho ideal. Se a estimativa de
ressubstituicdo R(T}) for usada como critério, a maior arvore T, seria selecionada. Mas ao
utilizar essa resposta ndo haveria uma diminui¢do da arvore final do modelo, portanto a

melhor subarvore T, pode ser definida como o minimo de R (Ty,).

R(Tyo) = mkin R(Ty)

Outro fator muito utilizado em modelamentos ¢ o DLDA, que possui uma fungao
muito parecida com o Indice de Gini. A grande diferenca que existe entre estes métodos é que

este representa o ganho de acuracia do modelo a partir das variaveis.

2.84. DIAGONAL LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS (DLDA)
DLDA ¢ a regra discriminante de maxima verossimilhanga, para densidades de classe
normais multivariadas, quando as densidades de classe t€ém a mesma matriz diagonal de

variancia-covariancia. Isso resulta em uma simples regra, onde uma amostra ¢ atribuida a

p _
Z (xj — Xx,)?
2
=9

Onde p ¢ o numero de variaveis, x; ¢ o valor da variavel (gene) j da amostra teste, X,

classe k£ que minimiza o resultado de:

7 L 1: .y 2, . . “ A .
¢ a média da amostra da classe variavel & e ;¢ a estimativa (agrupada) da variancia do gene

j(Diaz-Uriarte,2005). Com isso ¢ possivel determinar as varidveis de maior importancia na
Arvore de decisdo e no Random Forest de acordo com este somatério, sendo que o resultado
deste para cada variavel explica o quao determinante este ¢ para se alcancar o minimo da

equacao.

2.9. Random Forest

Recentemente, tem havido muito interesse em “métodos ensemble”, que sdo métodos
que geram muitos classificadores e agregam seus resultados. Um método muito usado ¢ o
bagging desenvolvido por Breiman (1996a). Preditores de bagging geram varias versoes de
um preditor e os usam para obter um preditor que consiga agregar os dados originais.

Breiman (2001) uniu o método de bagging com as arvores de decisdo para gerar uma

nova metodologia de validagdo que adicione uma camada adicional de aleatoriedade ao



45

método. O Random Forest ¢ uma combinacdo de preditores de arvore, gerando uma
dependéncia entre os valores obtidos em cada arvore por uma vetorizagdo aleatoria que foi
amostrada de forma a nao interferir com as demais tentativas de criagao de arvores obtidas
pelo método. Essa geracao de tentativas tende a convergir os seus erros relativos ao limite no
decorrer do processo sendo que quanto mais arvores sdo criadas, mais proximo deste limite o
modelo consegue alcancar.

Esses preditores sdo criados a partir da sele¢ao de varidveis do banco de dados original
(Out-of-Bag (OOB)) e a partir das estimativas internas também ¢ possivel usa-las para medir a
importancia das variaveis.

Para a validacdo dos métodos tradicionais de arvore, cada arvore anteriormente gerada
recebe um peso para os pontos que foram previstos de forma incorreta, ao final deste processo
uma contagem ponderada ¢ entregue para a previsao. Com o bagging, as novas arvores nao
sofrem alteragdes, pois ndo dependem das arvores anteriores - cada uma ¢ gerada usando uma
amostragem de bootstrap do conjunto de dados estudado.

Além disso em arvores de decisdo cléssicas, cada nd ¢ criado a partir da melhor
adequacdo usando a melhor combinagdo entre todas as varidveis. No entanto no Random
Forest, cada n6 ¢ dividido usando uma otimizagdo entre um subconjunto de preditores
aleatérios naquele nd. Esta técnica consegue gerar um desempenho muito bom em
comparagdo com muitos outros classificadores comumente usados, incluindo andlise
discriminante, maquinas de vetor de suporte e redes neurais, € ¢ robusto contra overfitting, um
termo usado em estatistica para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem
ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos
resultados (Breiman, 2001a).

Um exemplo inicial ¢ o Bagging (Breiman, 1996b). Para gerar o modelo cada arvore
deve crescer em uma selegdo aleatoria de varidveis sem que haja a sua substituicdo e isto ¢
feito a partir dos exemplos no conjunto de treinamento.

Outro exemplo desenvolvido posteriormente ¢ a random split selection (Dietterich,
1998) onde em cada né criado no modelo final a sua divisdao ¢ baseada aleatoriamente na
melhor divisdo entre todas as outras arvores criadas. Breiman (1999) volta ao seu trabalho e
propde uma nova forma de treinamento ao randomizar as saidas no conjunto de treinamento
original podendo adotar outra abordagem ao selecionar o conjunto de treinamento a partir de
um conjunto aleatorio de pesos baseado no primeiro conjunto de treinamento.

Para entender a base do funcionamento do Random Forest sera discutido um exemplo

criado por Breiman (2001). Dado um conjunto de variaveis preditivas X com uma variavel
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target Y = h(x), h2(x),. . . , hj(x), um conjunto de treino € criado aleatoriamente a partir desses
vetores Y e X, define-se a fungdo de contorno, que ¢ um espago matricial onde as médias das
importancias (Eyy) calculadas pelo Indice de Gini em X ndo excedam a média para as

demais classes. A fung@o de contorno pode ser descrita da seguinte maneira

mr(X,Y) = Po(h(X,0) =Y) — max Fo (h(X,0) =)

Nesta fung¢ao, os valores subscritos de X, Y indicam que a probabilidade est4 acima do
espaco X, Y gerado pela fungdo de contorno no modelo de Random Forests, hi (X) = h (X,
Ok). Para representar essas importancias ¢ necessario obter o peso da classificagdo (s) E
assumindo que s =0 , por causa da Desigualdade Chebychev (Bienaymé, 1853) a

probabilidade das importancias para mais de duas classes (PE™) pode ser representada por:

s =Exymr(X,Y)

var(mr
S

Para um grande numero de darvores, todas as sequéncias de probabilidade P,
convergem para resultando na probabilidade de classificar os dados de X corretamente no

vetor Y (Px y):

Pyy(Po(h(X,0) =Y) — max Py (h(X,0) =j) <0)

Este resultado explica porque os RFs nao ajustam os modelos de forma a causar o
efeito de overfitting pois o acréscimo de arvores faz com que a generalizagdo do erro se
estabiliza em um valor limite. Usando essas equacdes Breiman (2001) chegou em uma fungao
para combinar o efeito de probabilidade das importancias para mais de duas classes (PE™).

Essa formula pode ser escrita da seguinte forma:

PE* = (p@ (h(X,0) = ¥) = max Py (h(X,0) = )) < o)

< Z(P@ (R(X,0) = Y) — Py (h(X,0) = ) < 0))

J
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Com isso definiu-se como calcular a forca de cada varidvel de um conjunto de
classificadores {% (x, @)} em relacdo a classe j. Além disso observou-se que esta definicao de
forca ndo depende da floresta em si, podendo ser aplicado em outros modelos também.
Usando a Desigualdade de Chebyshev (Bienaymé, 1853) para os j fatores respostas do

conjunto Y (s7) e que assumindo todo sj > 0 € possivel tirar mais informagdes da férmula:

Sj = PX,Y(P@(h(XJQ) =Y) — Py(h(X,0) =j) <0))

PE* < z var(Po (A(X,0) = Y) — Po(A(X, 0) = j) < 0))s;?

J

Dessas formulas ¢ possivel extrair as varidncias e a correlagdo média das arvores
criadas para conjuntos de dados com mais de duas classes. Para dar um auxilio a acuracia do
modelo Breiman (2001) aconselha o uso do Bagging para a selegdao de variaveis. Existem
duas razdes para usar o Bagging de acordo com o autor, a primeira ¢ que o uso deste método
tende a aumentar a precisdo quando se aumenta a aleatoriedade dos recursos utilizados, além
disso ¢ que o Bagging pode ser usado para dar estimativas do erro generalizado (PE*) do
conjunto das arvores criadas além de gerar dados em relacdo a forca e correlacdo das
variaveis, podendo ser usado como seletor de parametros de acordo com a importancia desses
para o modelo final.

Para cada Y, X no conjunto de treinamento, os votos ou pesos sdo agregados apenas
sobre aqueles classificadores em Tx que ndo contém Y, X; essa metodologia se chama de out-
of-bag. Tibshirani (1996) propds o uso de estimativas out-of-bag como um auxiliar nas
estimativas de erro de generalizacdo. Tibshirani (1996) usou estimativas out-of-bag de
variancia para estimar o erro de generaliza¢do para classificadores arbitrarios. O estudo das
estimativas de erro para classificadores OOB em Breiman (1996b), fornecem evidéncias
empiricas para mostrar que a estimativa out-of-bag ¢ tao precisa quanto usar um conjunto de

teste do mesmo tamanho do conjunto de treinamento.
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2.10. Analise da Componente Principal (PCA)

De acordo com Wold & Geladi (1987) a Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢
uma das grandes bases para a analise multivariada de dados. O PCA fornece uma
aproximacao dos dados de uma matriz X, em termos do produto de duas matrizes menores 7 e
P. Essas matrizes, T e P, adquirem os padrdes essenciais formadores do conjunto X original.

Tragar as colunas de 7 fornece uma representacdo das componentes ou varidveis
dominantes de X e, analogamente, tragar as linhas de P representam as demais informacdes
complementares da matriz X. PCA foi formulado pela primeira vez em estatisticas por
Pearson (1901), que formulou a analise como encontrar "linhas e planos de ajuste mais
préximo aos sistemas de pontos no espago’.

Para realizar esta analise ¢ necessario que ocorra primeiro a subtracdo do vetor médio
das componentes para garantir que os primeiros componentes principais descrevam a dire¢do
de méxima varidncia. Usando como principio de uma média empirica nula, a componente

principal w; de um conjunto X ¢ definido como:

2 2

w; = arg max Var{(wTX) } = arg max E{(WTX) }
[Iwl|=1 [Iwl|=1
Com os primeiros k-1 componentes selecionados, a componente k pode ser alcancada

subtraindo k-7 das demais componentes de X. O resultado disso gera esta condicao:

k-1

Xe1=X— Z ww,| X
k-1 — "
i=1

Por fim, juntando estas duas formulas ¢ possivel determinar o novo conjunto de dados

adaptados para essa nova condig¢do. Nesse novo banco de dados a componente principal ¢

obtida por:

Wy = arg IImIEIiX E{(WT)?k_l)z}
wll=1
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2.11. MSII - Mine Slope Instability Index

A abordagem de Rock Engineering Systems (RES) (Hudson, 1992) ¢ usado para a
analise de estabilidade de taludes, para isso as varidveis selecionadas sdo parametrizadas
numa unica métrica para melhorar a interpretacao do modelo. O RES usa um modelo analitico
que consegue alcancgar, as condigdes de contorno como um sistema completo, interativo e
dindmico. Neste sistema ¢ possivel estipular os objetivos considerando os parametros
(varidveis preditivas) relevantes para chegar nessa meta (variavel farget) de acordo com o
comportamento do maci¢o rochoso. O funcionamento desse método pode ser visto na Figura

9.

Figura 9 - Ilustragao da matriz de interacdo em RES para dois fatores.

Influéncia de
iemj

Parametro i

Influéncia de
jemi

Parametro j

Fonte - (adaptado de Zare Naghadehi et al. 2013).

As interacdes entre os parametros na abordagem RES sdo representadas por meio de
uma "matriz de interagdo" e a partir dessa relagdo ¢ possivel extrair os dados necessarios para
a obtencao dos seus determinantes.

Entao, utilizando este principio, um indice de risco para estabilidade de taludes em
minas a céu aberto pode ser calculado usando os valores obtidos em cada variavel associando
um valor de peso para cada uma correspondendo a sua importincia e distribuicao
parametrizada; este processo foi desenvolvido por Zare Naghadehi et al. (2013) e o resultado
foi chamado de Mine Slope Instability Index (MSII). O método utilizado pelos autores para
atribuir um "peso" a cada parametro foi proposto por Hudson (1992).

No sistema desenvolvido por Zare Naghadehi et al.(2013), os autores consideraram diversos

parametros geomecanicos como pode ser visto na Figura 10. A escolha desses parametros ja
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foi discutida anteriormente, porém ¢ importante lembrar que estas varidveis ja sdo muito
utilizadas por diversos autores para predi¢do de modelos de estabilidade de macigos rochosos.

Por isto € que estas informacdes sdo aplicaveis em novos estudos desta area.

Figura 10 - As categorias selecionadas e os principais parametros do sistema.

Parametros de Classificagao

B
s | e |

[ v | s v mme e | g e

Persisténcia

G
&=

e

Espagamento

Orientagao

Abertura

Rugosidade

Preenchimento

Fonte - (adaptado de Zare Naghadehi et al., 2013).

Como variavel target, a estabilidade do talude ¢ classificada de acordo com 3 classes
distintas: a classe de Talude Estavel (ST); a classe de Talude Instavel (OF) e a classe de
Instabilidade Pontual de Bancada (FSB). Na figura 11 ¢ possivel visualizar o efeito das
rupturas em diferentes niveis de instabilidade, desde rupturas completas (OF), até rupturas
menores em bancadas (FSB).

Figura 11 Esquema de ruptura de taludes em minas a céu aberto.

Ruptura de bancada

Ruptura inter-rampa
Ruptura geral do talude

|
|

Altura da 2.
Bancada

Angulo da,
bancada /

Angulo inter-rampa

Altura do talude inter-rampa
Altura geral do talude

v

Angulo geral

Fonte - (Adaptado de Santos et al. 2019)
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2.12. Q-Slope

Desenvolvido por Bar & Barton (2017) o Q-slope ¢ um modelo empirico para
engenharia de taludes de rocha com o objetivo de avaliar a sua estabilidade. O método pode
ser aplicado em taludes para usos gerais. O Q-slope permite ajustar os angulos de taludes
conforme as condi¢des do maci¢o rochoso para se adequar de acordo com a estabilidade
desejada para cada tipo de operagao.

Este método ¢ derivado do Q-system (Barton et al., 1974) que ¢ muito utilizado para o
planejamento de suportes para tuneis e classificagdo de estabilidade de macig¢os rochosos. O
Q-slope utiliza os parametros RQD, Jy, Ji, Ja, Jw € SRF. No entanto, o par de resisténcia ao
atrito J; e J. pode se aplicar, quando necessario, para os lados individuais de cunhas
potencialmente instaveis. O termo Jw, que ¢ agora denominado Jwice que leva em consideracao

uma gama mais ampla de fatores ambientais e condi¢cdes mecanicas para taludes.

RQD - Rock Quality Designation (Deere, 1963; Deere et al., 1967).

e  SRFiiope - Resultado equivalente de 3 fatores de redugdo da resisténcia.
= SRF, - Fator da condig¢do fisica;
= SRFy - Fator da tensdo e resisténcia
= SRF. - Fator da descontinuidade principal

e ], - Fator das familias de descontinuidades.

e J; - Fator da rugosidade das descontinuidades.

e ], - Fator da alteragdo das descontinuidades.

e Jwice - Fator das condi¢cdes ambientais e geologicas.

A formula para o Q-slope pode ser escrita da seguinte forma:

. RQD ]r ]Wice
Qslope - X( )0 X SRFslope

Jn  Ja

Da mesma forma que no Q-system, a qualidade do macico rochoso no Q-slope pode

ser considerado a partir de 3 parametros medidos da seguinte forma:
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1. Tamanho do bloco: @.
n

2. Forga cisalhante: menos favoravel ;—T ou pela forca cisalhante média para
a
Jr Jr
cunhas (=)1X (=),.
Ja Ja

Jwice
3. Fatores externos ———

RFsiope’
A classificagao usada nesse modelo utiliza o Rock Quality Design, RQD (Deere, 1963;
Deere et al., 1967), nimero de familias de descontinuidade (J,), nimero da rugosidade das
descontinuidades (Ji,), o nimero de alteracao da descontinuidade (Ja), nimero das condi¢des

ambientais e geoldgicas (Jwice) € por fim o fator de reducdo das for¢as SRFg;,pe.

2.13. Rock Mass Classification by Multivariate Statistical Techniques and
Artificial Intelligence (Santos et al. 2021)

O estudo de Santos et al. (2021) ¢ uma proposta de aprimoramento do sistema de
classificagdo RMR de Bieniawski (1989) para macigos rochosos em minas a céu aberto. O
banco de dados utilizado nesta pesquisa se baseia em levantamentos realizados em macicos
rochosos em mineracdes a céu aberto brasileiras, com informacdes dos parametros de
classificacdo de macicos rochosos, basecados no RMR. As varidveis relacionadas ao macigo
rochoso levam em conta a resisténcia da rocha intacta, alteragdo do maci¢o rochoso, RQD e
condicdo de dgua no maci¢co rochoso. Em relagdo a estruturacdo geométrica e fisica das
descontinuidades, tém-se espacamento, persisténcia, abertura, preenchimento e rugosidade.

As técnicas aplicadas na pesquisa de Santos et al. (2021) sao provenientes das areas da
estatistica multivariada e inteligéncia artificial. Em relacdo as estatisticas multivariadas,
analise fatorial foi utilizada para identificar fatores subjacentes ndo observaveis nas variaveis
originais, sendo as varidveis compostas por esses fatores utilizadas no sistema de
classificacdo, em vez de todas as varidveis RMR de Bieniawski (1989). Na Figura 12 esta
representado o sistema de Rede Neural Artificial utilizado por Santos et al. (2021). As
principais caracteristicas consideradas para a escolha desse modelo estdo relacionadas com
aprendizado e adaptacao constante, paralelismo massivo, robustez do método, armazenamento

associativo de informagdes e rapido processamento de informagao.
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Figura 12 - Esquema da Rede Neural Artificial.

Input cases

Input layer Hidden layer Output layer
Fonte - (Santos et al. 2021).

Santos et al. (2021) identificaram 3 fatores pelos resultados da andlise fatorial. Fator 1
representando a resisténcia e alteragdo do macico rochoso, o Fator 2 representando as
condi¢des do fluxo de agua e por fim o Fator 3 representando o grau de fraturamento do

macigo rochoso. A selecao de variaveis estd representada na Figura 13.

Figura 13 - Representag@o dos pesos fatoriais rotacionados para cada Fator.
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Fonte - (Santos et al. 2021).
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3. METODOLOGIA
3.1.Materiais

O trabalho foi desenvolvido e implementado no freeware R (R CORE TEAM, 2016),
uma linguagem de programagao estruturada que tem como objetivo a manipulagdo, analise e
visualizagdo de dados. Este software ¢ muito usado dentro das areas estatisticas e analiticas de
dados para o desenvolvimento de modelos estatisticos e analise de dados sendo que os scripts
criados para o desenvolvimento desta pesquisa estdo no Apéndice 1. A metodologia foi
aplicada ao banco de dados compilado e organizado por Zare Naghadehi et al. (2013).

O banco de dados organizado por Zare Naghadehi et al. (2013) apresenta 84 amostras
com 18 varidveis preditivas. Essas amostras foram tiradas de diversas minas espalhas pelo

mundo como pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 - Relacdo da localizagdo das 84 amostras do banco de dados.

RELACAO DAS AMOSTRAS DOS TALUDES DO BANCO DE DADOS DE ZARE
NAGHADEHI ET AL. (2013)

Nimero Nimero

de Pais Mina de Pais Mina
dados dados

4 Ira Angooran 5 Australia Cadia-Hill
5 Ira Chadormalou 6 Suécia Aitik
5 Ira Choghart 7 Chile Escondida
4 Ira Golegohar 5 Espanha Aznalcollar
4 Ira Sarcheshmeh 5 EUA Betze-Post, Goldstrike
4 Ira Sungun 2 Espanha La Yesa
7 Africa do Sul Venetia 1 Chile Ujina, Collahuasi
5 Brasil Aguas Claras 1 Canada Panda, Ekati
5 Chile Chuquicamata 1 EUA Esperanza, Phelps-Dosge
6 Africa do Sul Sandsloot 2 Papua Nova-Guiné Ok-Tedi

Além disso, os autores parametrizaram essas informag¢des em intervalos de 0 até 1,
como pode ser visto nas Tabelas 4 ¢ 5 com o objetivo de sistematizar numa mesma escala
essas informagdes e melhorar a interpretacao desses dados. A variavel target tem 3 niveis de
resposta: ST para classificar taludes estaveis; FSB para taludes com instabilidades pontuais de

bancada e OF para instabilidades totais de talude.



Tabela 4 - Relacdo dos pesos atribuidos para cada variavel de acordo com sua categoria A.
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Parametro Classificacio categorica e seus pesos
Peso 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
fonca: Granito Sedimentar: Brecha,
gnea. & L grauvaca, arenito e Sedimentar: . - Sedimentar :
granodiorito, diorito . - S Sedimentar: Calcario, .
. . conglomerado; Anidrito e Gipsito; . . . Xisto
Tipo de Rocha e gabro; A . Lot . folhelho, dolomito, gesso, =~ Metamorfica : .
. R A . Metamorfica: Hornfels; Ignea: Tufo basalto, ] . ) . Lo argiloso,
(litologia) Metamorfica: : . 5 . siltito; Metamorfica : Xisto e milonito. .
. . Ignea: Obsidiana, brecha, dacito e . R . Lamito,
gnaisse, quartzito e . . L ardosia, filito e marmore. o
anfibolito andesito, norito e riolito. Argilito.
' aglomerado.
Resistencia a
sir:g{‘e}ff]:siao‘;ha > 150 150 - 100 100 - 75 75 - 50 50-25 <25
intacta (MPa)
Peso 0 0.3 0.6 0.8 1
RQD (%) 100 - 75 75 - 50 50-25 05 - 10. <10
Alteracio Sem alteragdo Suavemente Moderadamente Intensamente Completamente
§ (rocha fresca) alterada alterada alterada alterada
Intenso
Regime Fraco (auséncia de que{ado (prese?n(;a de  Forte (presenca de Muito Forte (zonas (imbricagdes e
A a foliagdes, xistosidade e dobras, falhas e
Tectdnico eventos tectonicos) . D altamente fraturadas) falha de
clivagens) descontinuidades)
calvagamento)
Condicdes de )
Agua Completamente seco Umido Molhado Gotejando Corrente
Subterrinea
Numero de 0 1 5 3 >3

Familias




Tabela 5 - Relagao dos pesos atribuidos para cada variavel de acordo com sua categoria B.

Parametro Classificacdo categérica e seus pesos
Peso 0 0.3 0.6 0.8 1
Persisténcia <5 05 - 10. 05 - 25. 25-40 > 40
(m)
Espacamento
(hb = altura do > 3hb 2hb - 3hb 1hb - 2hb 1/5hb - 1hb < 1/5hb
banco)
g Muit
E utto Favoravel Regular Desfavoravel Muito desfavoravel
=) favoravel
2 Orientagao *
=] < Bd <Bs/4
g Bd>Pseoad- Pd>Psecad- d-as> Bs/4<Pd<Ps2ead- Ps/2<Pd<Psead-as<
2 as > 30° as < 30° onag-a as < 30° 30°
] 30
-]
£
<
S| Abertura o abertura <0.1 0.1-1 01-05. >5
3 (mm)
]
e
2
S
S
~
Rugosidade Muito rugoso Rugoso Levemente Macio Escorregadio
Rugoso
Preenchimento Inexistente Muito duro Duro Macio Muito macio
Angulo <30° 30 - 40° 41 - 50° 51-60° > 60°
2]
]
=]
]
=
Altura (m) <50 50-100 100 - 200 200 - 300 > 300
Método de Desmonte Desmonte
Pré-corte Pos-corte controlado,  Desmonte modificado .
Desmonte . regular/mecanico
paredes lisas
Instabilidade Inexistente Inativo Em repouso Relatl\{ameme Altamente ativo
passada ativo
Precipitaao <150 150 - 300 300 - 450 450 - 600 > 600
(mm/ano)

* as = dire¢do de mergulho do talude; ad = direcdo de mergulho da descontinuidade; fd ¢ o mergulho da descontinuidade; Bs

¢ o mergulho do talude
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Com estes dados, foram desenvolvidos 6 modelos de arvores de decisdo de
classificagdo, que foram nomeadas de Modelo Geral (MG), Modelo Matematico (MM),
Modelo Q-slope (MQ), Modelo Santos (MS), Modelos Matematico Sem erros (MMS) e por
fim Modelo Santos Sem erros (MSS). Cada modelo possui suas caracteristicas que serdao

descritas na sequéncia do texto.

3.2.Métodos

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram utilizados os métodos de Random Forest
(RF), Arvore de Decisdes para classificacdo, Analise das Componentes Principais (PCA) e
Bootstrap. Cada um destes possui sua funcao especifica, o RF foi usado para a sele¢do de
variaveis para serem usadas nos dois modelos mateméticos (MM e MMS); as Arvores de
Decisdes foram utilizadas para o desenvolvimento dos 6 modelos de predigao (MG; MM;
MQ; MS; MMS e MSS) que foram comparados de acordo com os métodos de validagao
escolhidos; O PCA foi utilizado para identificar e classificar as amostras de acordo com os
seus erros de estimativa usadas para o treino dos modelos.

Para os modelos de Random Forest, a estrutura de Bagging foi usada de acordo com
Breiman (2001). Na Figura 14 pode ser observado o fluxograma de funcionamento desse

método e como cada OOB € usado no método.

Figura 14 - Esquema de funcionamento do método de
Bagging para arvores de decisoes.
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O Bagging esta presente dentro do algoritmo usado no Random Forest, ou seja, ao
aplicar o método automaticamente o OOB ¢ feito. Ja a criacio dos modelos de Arvores de
Decisao se baseia nos métodos de Breiman, (2001), cada modelo foi criado com uma
adaptag¢dao do banco de dados de Zare Naghadehi et al. (2013) de acordo com a selegao de

varidveis feita para cada modelo.

3.3. Metodologia Geral

Cada modelo foi obtido a partir de um conjunto diferente de parametros baseado nas
especificagdes de cada grupo. O primeiro deles ¢ o Modelo Geral (MGMG
Modelo Geral

MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico

), que tem os 18 parametros geoestatisticos do banco de dados balanceados; o segundo
¢ 0 Modelo Matematico (MM), que tem as variaveis selecionadas pelo método de Random
Forest que determina quais parametros possuem uma maior importancia para a determinacao
da resposta da varidvel target.

O terceiro modelo ¢ baseado nas varidveis do modelo Q-Slope (MQ) proposto por Bar
e Barton (2017). Essas varidveis serao destrinchadas para se alcancar seus equivalentes
referentes ao banco de dados usado. O quarto modelo ¢ feito a partir dos resultados obtidos
por Santos et al. (2020). As etapas feitas para o desenvolvimento desses modelos podem ser

vistas na Figura 15.
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Figura 15 - Desenvolvimento dos 4 primeiros modelos de arvores de decisdo.
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Apo6s o treino desses 4 modelos, estes foram validados usando as amostras de teste e

como resultado foram obtidas as métricas para o estudo dos erros das amostras e dos modelos.

Esta etapa pode ser vista na Figura 16.

Figura 16 - Esquema de validagdo dos 4 modelos e estudo dos erros.
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Por fim, os dois ultimos modelos foram criados a partir dos resultados obtidos com o

PCA do estudo dos erros das amostras. Com a identificagdo dos erros dos 4 primeiros

modelos, foi percebida a presenca de amostras estimadas erradas que se repetiam em mais de
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um modelo. Com isso, um novo banco de dados foi criado com a remogao dessas amostras ¢
inspirados nos modelos MS e MM, o Modelo Matematico Sem erros (MMS) e o Modelo
Santos Sem erros (MSS) foram criados usando os mesmos principios usados para o
desenvolvimento dos seus antecessores. O esquema desenvolvido para a criagdo desses dois

novos modelos pode ser visto na Figura 17.

Figura 17 - Esquema do desenvolvimento dos modelos sem erros a partir da analise dos erros do PCA.
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Por fim, para se alcancar as métricas de avaliacdo dos modelos, os dois novos modelos
foram submetidos a novas amostras de teste para sua validagdo resultando em parametros

comparativos. A etapa de validacdo destes tltimos modelos estd demonstrada na Figura 18.

Figura 18 - Validagao e obtencdo das métricas dos modelos sem amostras problematicas.
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Utilizando as matrizes de confusdao de cada modelo foi possivel determinar quais
destes obtiveram uma melhor resposta e consequentemente qual deles sera escolhido como a
resposta para este trabalho. O fluxograma completo deste trabalho est4 representado na Figura

19.
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Figura 19 - Fluxograma metodologico do trabalho.
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Porém antes de comegar a modelagem ¢ importante garantir alguns requisitos para que

o resultado final deste processo seja otimizado. O primeiro critério que deve ser preenchido ¢

o balanceamento dos dados usados na criacao dos modelos.
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3.4. Consideracoes especificas da metodologia

34.1. BALANCEAMENTO DOS DADOS

Zare Naghadehi et al. (2013) em seu trabalho classificaram os taludes estudados em
trés categorias distintas: a primeira sdo os taludes estaveis (ST), o segundo sdo os taludes
instaveis (OF) e por fim temos os taludes com falhas de bancada pontuais (FSB).

De acordo com Vladislavleva et al. (2010) a necessidade de balanceamento de dados
para regressao se origina da pesquisa aplicada. O objetivo de qualquer abordagem de
modelagem empirica € inferir dependéncias ocultas de dados fornecidos. Para um problema
de classificacdo a tarefa ¢ usar os dados fornecidos para representar a saida de variaveis como
fungdes analiticas de algumas ou todas as entradas. Se a abordagem de modelagem nao
consegue encontrar uma convincente relacdo entre as entradas e as saidas, pode ser que os
dados ndo contenham as informagdes necessarias para prever essas saidas.

Uma forma de garantir que haja dados suficientes entre todos os fatores de saida ¢é
garantir, além dum ntimero grande de dados, que estes tenham o mesmo numero de amostras
para serem analisadas.

Para realizar este processo foi utilizado o pacote ROSE (Lunardon et al.2014) no
software R (R CORE TEAM, 2016). O Random Over-Sampling Examples (ROSE) fornece
fungdes para lidar com a classificacdo binaria de problemas na presenca de classes
desequilibradas. Amostras sintéticas balanceadas sdo gerados de acordo com o ROSE
(Menardi e Torelli, 2013).

Fungdes que implementam solugdes mais tradicionais para o desequilibrio de classe
também sdo fornecidas, bem como diferentes métricas para avaliar a precisdo do modelo, que
sao estimadas por métodos de validagdo, bootstrap ou validacao cruzada.

Para 0 método é considerado um dominio y incluido em R¢, isto ¢, P(x) = f (x) é uma
densidade de probabilidade fun¢do em y. Sem perda de generalidade, podemos considerar que
nj < n € o tamanho de Y;, j = 0,1. O procedimento ROSE para gerar um novo exemplo

artificial consiste nos seguintes passos:

I.  Seleciona-se y = Yj € Y"com probabilidade de 1/2
II.  Seleciona-se (x;, yi) em Tn de modo que y; =y com probabilidade pi =1/n;

III.  Amostra-se x de Kgy;j(*, Xi), com Kgyj uma distribui¢do de probabilidade centrada

em xi ¢ Hj uma matriz de parametros de escala.
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Extrai-se do conjunto de treinamento uma observagdo pertencente a uma das duas
classes (escolhido dando a mesma probabilidade para Y e Y7) gerando um novo exemplo em
sua vizinhanca, onde a largura da vizinhanca ¢ determinada por Hj. Normalmente, Ky ¢
escolhido no conjunto das distribui¢des simétricas unimodais (Menardi e Torelli, 2013). Vale

a pena notar que, uma vez que uma classe de rotulo foi selecionada:

Fady =Y = ) piPr (xlx)
i=1

Conclui-se que a geracdo de novos exemplos da classe Y; segundo ROSE,
corresponde & geracio de dados a partir da estimativa da densidade do kernel de f(x|y = YJ).
A implementacdo repetida das etapas, um novo conjunto de treinamento balanceado ¢ criado
Ty, com tamanho m tendo aproximadamente o mesmo nimero de exemplos pertencentes as
duas classes (Menardi e Torelli, 2013). Apoés esta etapa foi possivel dar inicio ao

desenvolvimento dos 6 modelos propostos.

3.4.2. DESENVOLVIMENTO DO RANDOM FOREST

O Random Forest (RF) ¢ comumente usado para a criacdo de estimadores mais
robustos baseados nos principios das arvores de decisdes, no entanto como a proposta deste
trabalho ¢ criar um modelo de facil aplicacio em campo o RF teve outro proposito,
determinar as variaveis do banco de dados mais importantes que serdo usadas para gerar o
modelo de arvore de decisdo do modelo MM e MMS.

Esta técnica s6 foi utilizada nestes modelos especificos (MM e MMS), pois os demais
ja possuem suas variaveis determinadas de acordo com a literatura (MS e MSS), com sua
interpretacdo equivalente dos parametros (MQ) ou utilizando todas as variaveis preditivas
originais (MG Modelo Geral
MM Modelo Matematico
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Para esta tarefa foi utilizado o pacote varSe/RF (Dias-Uriarte, 2005), o Variable
Selection using Random Forests tem como objetivo selecionar quais as variaveis sdo mais
importantes para a determinagao do modelo final por RF.

Para utilizar o Random Forest foi criada uma regra de particao do banco de dados para
criar dois sub-ramos dos dados originais, um conjunto para o treino do modelo com 80% dos
dados e outro para o teste com 20% dos dados restantes de verificagdo deste, ¢ importante
salientar que o algoritmo garante que estes dois subconjuntos possuam total compatibilidade
estatistica em relagdo ao banco de dados original.

Os parametros usados para gerar o RF foram o nimero de arvores que deverdo ser
criadas além do numero de interagdes entres elas, além ¢é claro dos dados de treino
selecionados pela particdo das amostras. Para selecionar as variaveis do modelo o pacote

varSelRF utiliza o método DLDA para as importancias além do Indice de Gini.
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3.5.Desenvolvimento das arvores de decisoes

Apos selecionar os parametros para os 4 modelos propostos (Tabela 6) foi possivel
gerar as arvores de decisdes baseado nessas informagdes. Para o modelamento dessas arvores
foram usados dois pacotes principais, o primeiro foi o rpart (Therneau & Atkinson, 2019) e o

segundo foi o partykit (Hothorn et al. 2021).

Tabela 6 - Relagao das variaveis selecionadas para cada modelo.

Modelo Matematico Modelo SANTOS et.al
Modelo Geral (MG) (MM) Modelo Q-slope (MQ) (2020) (MS)
Tipo de Rocha (V1) Resisténcia da rocha Resisténcia da rocha intacta Resisténcia da rocha
P intacta (V2) (V2) intacta (V2)
Resmtenma((i’;lzr)ocha intacta RQD (V3) RQD (V3) Alteragio (V4)
RQD (V3) Alteragao (V4) Alteragao (V4) Agua subterranea (V6)

Alteragdo (V4) Numero de familias (V7) Numero de familias (V7) Persisténcia (V8)

Regime tectonico (V5) Orientagdo (V10) Espagamento (V9) Espagamento (V9)
Agua subterranea (V6) Angulo geral (V14) Orientagdo (V10) Abertura (V11)
Numero de familias (V7) Instabilidade prévia (V18) Abertura (V11)
Persisténcia (V8) JRC (V12)

Espacamento (V9)
Orientagdo (V10)
Abertura (V11)

Preenchimento (V13)
Método de desmonte (V16)

Precipitagao anual (V17)

JRC (V12)
Preenchimento (V13)
Angulo geral (V14)
Altura geral (V15)
Meétodo de desmonte (V16)
Precipita¢ao anual (V17)

Instabilidade prévia (V18)

O Recursive Partitioning and Regression Trees (rpart) ¢ um pacote voltado para o
particionamento recursivo para classificagdo, arvores de regressdo e classificacdo utilizando
os conceitos implementados do livro de 1984 de Breiman et al..O Toolkit for Recursive
Partytioning (partykit) € um conjunto de ferramentas com fungdes para representar, resumir e
visualizar modelos de regressao e classificagao estruturados em arvore.

O conjunto de treino usado em todos os modelos seguiu a mesma regra de particao
usada no RF, 80% dos dados foram usados no treino e os demais 20% foram usados para o
teste do modelo. Para a andlise do PCA, um novo conjunto de treino foi feito a partir dos

dados originais para se obter a relagdao dos erros de cada modelo.
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Sabendo disso ¢ possivel desenvolver os 6 modelos de arvore de decisdo. Porém ¢
necessario que haja algum método de validagdo dos resultados finais. Os proprios pacotes
utilizados para o desenvolvimento das arvores (rpart € varSelRF) ja fazem este trabalho
utilizando validag¢des cruzadas como o K-Fold e o bootstrap, porém além destes um outro

método ¢ utilizado, a Analise das Componentes Principais (PCA).

3.6.Analise das Componentes Principais

r

Para realizar esta analise, foram utilizados dois pacotes. O primeiro ¢ o factoextra
(Kassambara, 2020) e o segundo o FactoMineR (Sebastien et al. 2008). Estes pacotes tem
como objetivo fornecer algumas fungdes faceis de usar para extrair e visualizar a saida de
analises de dados multivariados. Para esta anélise foram utilizadas as 84 amostras originais do
banco de dados como amostras de teste para os modelos.

Apo6s a realizagdo destes passos, foi possivel alcancar os resultados das andlises e
modelagens feitas no banco de dados para classificar a natureza de cada erro, essa
classificagdo foi feita baseada em uma regra muito simples, dividindo os erros em duas
classes distintas, os Erros Perigosos e os Erros Nao Perigosos.

O Erros Perigosos sao aquelas amostras que foram estimadas por um dos modelos com
uma estabilidade superior a real, ou seja, sdo amostras que tiveram suas estabilidades
superestimadas. Ja os Erros ndo Perigosos sdo aquelas amostras que foram classificadas com
uma estabilidade inferior a real, sendo assim esta amostra teve sua estabilidade subestimada
pelo modelo analisado. As estimativas reais de estabilidade estdo apresentadas no Anexo 1.

Essa classificagdo ¢ importante de ser feita pois, em analises de estabilidade de talude,
¢ importante reduzir principalmente os Erros Perigosos, ja que estes sdo muito mais
problematicos para modelos dessa natureza ja que estes podem causar acidentes graves se um
modelo estimar uma amostra com uma estabilidade superior a real.

Com a relagdo dos erros foi possivel determinar quais amostras foram estimadas
erradas em mais de um modelo. Como cada modelo utiliza variaveis diferentes ¢ incomum a
presenga de muitas amostras sendo estimadas erradas em mais de um modelo. Sendo assim
para averiguar um possivel carater problematico dessas amostras dois novos modelos foram
criados usando como base os dois melhores modelos obtidos originalmente, porém usando um
banco de dados alterado com a remog¢do dessas possiveis amostras problematicas (veja
Topicos 4.7 e 4.8). Caso esses novos modelos fossem melhores que os 4 modelos originais

(MG; MM; MQ e MS), seria comprovada a incoeréncia dessas amostras removidas.
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Para a criacdo desses dois modelos novos, os mesmos scripts usados para o
desenvolvimento dos seus antecessores foram usados para manter as caracteristicas basicas de
cada um para assim, garantir que as mudangas na sua modelagem sejam justificadas apenas

pela mudanca nos dados usados para o desenvolvimento destes modelos.

3.7. Validacao dos modelos

Para determinar a acurdcia, além de outros pardmetros, dos modelos as seguintes
formulas podem ser usadas. Todas as equagdes utilizam os dados obtidos a partir dos

resultados obtidos na matriz de confusao (Tabela 7).

Tabela 7 - Matriz de confusao

Classe predita
Classe verdadeira | Positiva | Negativa
Positiva Y E,
Negativa E, v,
Esvecificidad 4
specificidade =
pecif Tt F,
Vo + Y
Acuracia =
VW+E+V,+F
Sensibiildade = P Especificidade = hn
v+ F P v, +F,

Com a sensibilidade e a especificidade calculada para o modelo, ¢ possivel calcular a
eficiéncia do modelo a partir da seguinte formula. Com ela sera possivel finalmente
determinar qual ¢ a capacidade preditiva do modelo desenvolvido neste trabalho junto com a

acuracia.
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(Sensibilidade + Especificidade)
2

Eficiéncia =

No caso das arvores de decisdo criadas, o conjunto de dados de teste foi usado para
validar o modelo e gerar os dados estatisticos pela matriz de confusdo. Porém, para a analise
do PCA o conjunto total de dados nao balanceados foi usado como conjunto de teste para
classificar as amostras estimadas erradas como Erros Perigosos ou Nao Perigosos. A
utiliza¢do desse conjunto de teste maior com os dados originais foi necessaria para se alcangar
uma melhor estimativa da eficiéncia e acuracia dos modelos.

No entanto, para os modelos que usaram RF, uma outra validagdo foi feita, utilizando
0 Bootstrap um novo conjunto de amostras foi criado para ser testado no modelo que
selecionou as varidveis para o Modelo Matematico. Esse método foi feito a partir de uma
funcdo que existe dentro do pacote varSelRF (Dias-Uriarte, 2005), que apresenta estes
resultados como uma probabilidade de cada amostra ser classificada de acordo com os fatores
presentes na variavel farget utilizada na criagdo do modelo RF. Neste caso, o resultado desse

Bootstrap ¢ um grafico com essas probabilidades para as classes ST, FSB e OF.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Analise estatistica dos dados

Inicialmente foi feita a andlise descritiva das informagdes do banco de dados. A
primeira analise foi feita em relagdo ao balanceamento de classes no banco de dados. A
Figura 20 apresenta a distribui¢cdo original dos dados em relagdo as classes. A partir da Figura
20 ¢ possivel visualizar a predominancia da classe estavel (ST) em relagao as classes OF e
FSB.

Figura 20 - Grafico de barras para os fatores de estabilidade ndo balanceados.
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A Figura 21 apresenta a nova distribuicdo dos dados para as trés classes. Sendo assim,
os dados nas classes minoritarias foram completados para se alcancar o mesmo nivel de

informacdes da classe ST, o banco de dados passou de 84 amostras para 124.
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Figura 21 - Grafico de barras para os fatores de
estabilidade ndo balanceados.
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Além disso, foram feitos os graficos de boxplot para cada variavel para demonstrar a
eficacia do modelo ROSE em preservar as caracteristicas de distribuicdo do banco de dados

original como pode ser visto nas Figuras 22 e 23.

Figura 22 - Boxplot dos dados ndo balanceados com todas as variaveis.
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Figura 23 - Boxplot dos dados balanceados com todas as variaveis.
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Mesmo preservando as caracteristicas originais do banco de dados, houve uma

alteracdo na distribuicdo de algumas varidveis, isso ocorreu devido a proporcionalidade das

classificagdes do proprio banco de dados. Isso € esperado do processo de balanceamento,

porém o balanceamento nao cria dados, pelo contrario reamostra. Portanto, isso ndo afeta o

modelo preditivo.

Varidveis como a abertura (V11) e espagamento (V9) possuem originalmente uma

grande concentragdo de informagdes localizadas em um unico ponto, essa situagdo pode ser

vista também na Figura 24. Porém, mesmo com essas pequenas alteracdes entre os dois

bancos de dados, os dados balanceados ainda sdo uma 6tima representacao expandida das

informagdes originais.



72

Figura 24 - Grafico de Violino para o banco de dados ndo balanceado.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

ApOs esta etapa, foi possivel visualizar a distribuicao das amostras de cada classe de
instabilidade dentro de cada variavel preditiva como pode ser visto na Figura 25. Apds
realizar o estudo estatistico dos dados, foi possivel dar inicio ao desenvolvimento e criacao

dos 6 primeiros modelos propostos.

Figura 25 - Histograma dos dados nao balanceados.
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4.2. Modelo Geral (MG)

42.1. TREINO DO MODELO
Para o Modelo Geral, todas as variaveis do banco de dados balanceado foram
utilizadas como pode ser visto na Tabela 8, no entanto por uma questdo de aplicacdo dos
modelos no software, ¢ necessario que haja uma formatagdo especifica dos nomes das
variaveis para que seja possivel a interpretacdo deste pelo modelo e por isso foi necessario

criar essa relacao.

Tabela 8 - Variaveis do Modelo Geral e suas identificagcdes para o modelamento.

Modelo Geral (MG) Relacio das identificacoes
Tipo de Rocha (V1) Rock type V1
Resisténcia da rocha intacta (V2) Intact Rock Strength V2
RQD (V3) RQD V3
Alteragdo (V4) Weathering V4
Regime tectonico (V5) Tectonic_Regime V5
Agua subterranea (V6) Groundwater V6
Numero de familias (V7) Number of sets V7
Persisténcia (V8) Persistence V8
Espagamento (V9) Spacing_V9
Orientagao (V10) Orientation_ V10
Abertura (V11) Aperture V11
JRC (V12) Roughness JRC macro V12
Preenchimento (V13) Filling V13
Angulo geral (V14) Overall angle degrees V14
Altura geral (V15) Overall Height meters V15
Meétodo de desmonte (V16) Blasting Method V16
Precipitagdo anual (V17) Precipitation_mmperyear V17
Instabilidade prévia (V18) Previous_Instability V18

O Modelo Geral (MG) foi criado utilizando uma particdo do banco de dados
balanceado para criar o conjunto de treino para o modelo, esse conjunto utilizou 80% dos
dados do banco respeitando as distribuigdes ndo apenas das varidveis, mas também das
classes de resposta de estabilidade, os demais 20% foram utilizados para criar um conjunto de
dados para testar a qualidade do modelo final.

O Controle de Poda (CP) que determinou o nimero de nos criados ¢ uma relagdo que
existe entre as importancias das varidveis e a Pureza de Gini em cada n6 a ponto de minimizar
o erro do modelo, esta etapa pode ser vista na Figura 26 onde o CP com o menor erro ¢

selecionado para a poda da arvore.
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Figura 26 - Grafico da relacdo do CP com erro relativo do Modelo Geral para determinacao do tamanho da arvore.
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A arvore de decisdao final do MG esta apresentada na Figura 27, sendo possivel notar
que o modelo selecionou apenas as varidveis V1, V2, V4 e V18 para a criagdo da arvore.
Neste caso, a poda foi feita de acordo com as importancias e a Pureza de Gini que minimize o

erro do modelo ao mesmo tempo que diminui o numero de nos criados como ja foi explicado

anteriormente.
Figura 27 - Arvore de decisdo para o Modelo Geral.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

A interpretagdo da arvore de decisdo ¢ muito simples, a amostra analisada passa pelo

primeiro n6 e a variavel dos dois ¢ comparada de acordo com as especificagdes do ramo
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esquerdo e direito. Dependendo do valor contido na amostra este ¢ encaminhado para uma
direcdo. Esse processo se repete até que a amostra alcance o nivel mais inferior da arvore.

O tamanho da arvore ¢ determinado de acordo com o nimero de niveis de nés que
existem. As variaveis V2 e V4 estdo no mesmo nivel. Elas sdo consideradas como apenas um
nivel. Para validar o modelo criado, o conjunto de amostras de teste foi utilizado para se

determinar a eficicia do modelo final.

422. TESTE DO MODELO MG

Para testar o modelo, o conjunto de teste constituido por 20% do banco de dados
balanceado foi submetido a interpretacdo da arvore de decisdo. A partir da comparacdo das
estimativas dessas amostras pela arvore com os valores reais desses dados & possivel
determinar a acuracia do modelo por meio de uma matriz de confusdao. A Figura 28 estd
representando todos os dados obtidos pela estimativa dos dados de teste além da matriz de
confusdo sendo que as colunas representam as estimativas e as linhas representam os valores
reais. A acuracia do Modelo Geral foi 83,33% podendo ser considerado uma boa estimativa se

levar em conta que o nimero de amostras testados ¢ pequeno.
Figura 28 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do teste com 20% dos dados balanceados

como teste.

confusion Matrix and statistics

predict_unseen2

FSBE OF 5T
F5SB e 0 2
QF 1 &6 1
5T 0 0 8

overall statistics
Accuracy : 0.8333
95% CI : (0.6262, 0.9526)
No Information Rate : 0.4583
P-value [Acc = NIR] : 0.0001808
Kappa : 0.75
Mcnemar's Test P-value : 0.2614641

statistics by Class:

Class: FSB Class: OF Class: 5T

Sensitivity 0.8571 1.0000 0.7273
specificity 0.8824 0.88B9 1. 0000
pos Pred value 0. 7500 0.7500 1.0000
Neg Pred value 0.9375 1.0000 0.8125
Prevalence 0.2917 0.2500 0.4583
Detection Rate 0. 2500 0.2500 0.3333
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 0.8697 0.9444 0.8636

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).
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4.3. Modelo Matematico (MM)

43.1. SELECAO DE VARIAVEIS PELO RANDOM FOREST
O modelo matematico ¢ constituido das varidveis selecionadas pelo Random forest.
Para a selecao das variaveis o RF foi realizado com os dados balanceados. 3000 arvores foram
criadas com 2000 interagdes entre elas. O objetivo do modelo € buscar o conjunto de varidveis
que minimizem o erro OOB, Out-of-Bag, e os erros relativos a cada classe. A Figura 29
apresenta as estimativas dos erros para cada interacdo, sendo evidenciada a estabilizacao dos

erros a partir de 1500 arvores testadas.

Figura 29 - Relagdo do numero de arvores criados em funcdo do erro relativo dos fatores no RF;
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

De acordo com a Figura 30 é possivel ver o decréscimo médio da acurécia de cada
variavel, com este valor ¢ possivel determinar quais sdo mais relevantes ja que este numero

representa a redugao esperada na acuracia relativa do modelo com a remocao dessa variavel.
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Figura 30 - Relagdo dos parametros do banco de dados com a
importancia média obtida pelo RF.

MeanDecr easeACCuracy MeanDecreasesini

Rock_type_vl 0.029615914 3.5846030
Intact_Rock_strength_vz2 0.0B6345034 9.0535160
RQD_V3 0.057325064 5.1384864
weathering_v4 0.102107111 9.8304047
Tectonic_Regime_w5 0.009664798 1.0925922
Groundwater_ve 0.026552004 3.1870285
Number_of_sets_v7 0.038213618 3.9275982
Persistence_v8 0.021835597 2.5302425
spacing_v9 0.001123038 0.4093364
orientation_v1i0 0.053147871 5.4199651
Aperture_v11l 0.020003181 2.2275910
Roughness_JRC_macro_v1Z2 0.017541011 1.7495659
Filling_v13 0.015542123 2.8561544
overall_angle_degrees_vi14 0.043871160 4.2933095
overall_Height_meters_vl15 0.016160614 2.3199408
Blasting_Method_v16 0.025546150 2.8262231
Precipitation_mmperyear_V17 0.021130969 2.5201984
Previous_Instability_vl8 0.205091338 19.0074531

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

De acordo com o algoritmo, o valor de corte foi de aproximadamente 0,038 e 3,875
para o decréscimo de acuracia e Indice de Gini respectivamente, ou seja, todos os parametros

com valor superior a estes entraram na sele¢ao como pode ser visto na Tabela 9.

Tabela 9 - Variaveis selecionadas pelo RF.

Modelo Matematico (MM)
Resisténcia da rocha intacta (V2)
RQD (V3)

Alteragdo (V4)

Numero de familias (V7)
Orientacao (V10)
Angulo geral (V14)
Instabilidade prévia (V18)

No entanto, antes de prosseguir para a criacdo da arvore MM ¢ importante demonstrar
a acurdcia do modelo RF. Para isso a matriz de confusdo e o bootstrap sao usados para esta

tarefa.
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432. VALIDACAO E TESTE DO RANDOM FOREST
A primeira validagdo foi feita usando a matriz de confusdo da mesma forma que foi
feita anteriormente, com 20% dos dados balanceados como conjunto de teste e os resultados
podem ser vistos na Figura 31.

Figura 31 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do teste com 20% dos dados
balanceados como teste para o RF.

Reference
Prediction FSBE OF ST
FSB 8 0 0O
oF 0 8 0O

ST 0 0 8

overall Statistics
Accuracy : 1
05% €I - (0.8575, 1)
No Information Rate : 0.3333
P-value [Acc > NIR] : 3.541le-12
Kappa : 1

Mcnemar's Test P-value : NA

statistics by Class:

Class: FsB Class: OF Class: ST
sensitivity 1.0000 1. 0000 1. 0000
specificity 1.0000 1. 0000 1. 0000
Pos Pred value 1.0000 1. 0000 1. 0000
Neg Pred value 1.0000 1.0000 1. 0000
Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Detection Rate 0.3333 0.3333 0.3333
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 1.0000 1. 0000 1. 0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Com uma acuracia de 100%, todas as 24 amostras foram classificadas corretamente
comprovando a eficacia do modelo final para a selecao das varidveis mais importantes, porém
para uma estimativa mais robusta do modelo ¢ possivel utilizar o bootstrap para criar novas
amostras e testa-las no modelo. Para esta técnica foram criadas 124 novas amostras com 3000
arvores e 2000 interacdes e 100 interacdes do tipo bootstrap. Com esse método € possivel
calcular a probabilidade de uma amostra ser classificada em cada fator de estabilidade e dessa

forma calcular o erro preditivo de um modelo ja criado anteriormente.
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Na Figura 32 ¢ possivel ver a probabilidade de as 124 amostras serem classificadas
com FSB. Como esperado, ja que a classificagdo FSB ¢ um intermediario de estabilidade
entre o estavel (ST) e o instavel (OF) naturalmente se espera que havera dados podendo ser
classificados erroneamente nessa zona de transi¢ao, porém mesmo nestas condi¢does o modelo
alcangou um bom resultado. Esta zona de transi¢do serd novamente abordada quando o PCA
for discutido. Algo importante a acrescentar ¢ que a cor de cada ponto representa a
classificacdo real da amostra e o eixo Y do grafico representa a probabilidade de o modelo
estimar, neste caso, a amostra com sendo FSB.

Figura 32 - Grafico da estimativa probabilistica das amostras do bootstrap para a classe de
estabilidade FSB.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Partindo para a proxima classe, na Figura 33 ¢ possivel analisar os mesmos aspectos
vistos anteriormente, porém para o OF, neste caso ¢ perceptivel a diferenga que existe entre a

predicao ja que os pontos foram muito mais segregados em suas reais classes.
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Figura 33 - Grafico da estimativa probabilistica das amostras do bootstrap para a classe de estabilidade OF.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Por fim, na Figura 34 estd representado a classe ST de estabilidade, neste caso ¢
possivel ver a existéncia de amostras azuis com uma menor chance de classificagdo correta se
mesclando com as amostras do tipo FSB. Isso ocorre, pois, estes pontos estdo em uma zona de
transi¢do com o FSB muito mais sobrepostos se comparado com a mesma interagdo das

amostras FSB e OF.
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Figura 34 - Grafico da estimativa probabilistica das amostras do bootstrap para a classe de

estabilidade ST.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

ZareNaghadehi et al. (2013) também observaram esta condi¢do em seus estudos. No

entanto, mais sobre essa condicdo foi abordado no PCA, além de outros resultados obtidos

pela manipulagao do banco de dados de acordo com os resultados dos 4 modelos de arvore de

decisdo neste trabalho. Com todos estes dados foi possivel calcular o erro preditivo do modelo

do RF como pode ser visto na Figura 35.

Figura 35 - Resultados do bootstrap do RF para 100 interagoes.

Resultados do Bootstrap

Estimativa do erro da predicéio do Bootstrap para 100

interacdes:
0.08250251
Numero de varidveis em cada floresta no Bootstrap:

Min. 1st qQu. Median Mean 3rd qu. Max.
3.00 5.00 6.00 6.79 7.00 18.00
Sobreposicdo das florestas do Bootstrap com todos os dados:
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd qQu. Max.

0.5774 0.6804 0.7778 0.7785 0.8819 1.0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

O erro estimado pelo bootstrap foi de 8,25% para o modelo, sendo assim o resultado

do RF foi satisfatério e a selecdo das varidveis mais importantes pode ser considerada para a

modelagem de MM. Mesmo tendo saido um pouco da acurdcia calculada pelo conjunto de
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teste, € possivel afirmar que este ¢ proximo por causa da natureza do método do boostrap de
calcular o erro preditivo.

Na Figura 36 ¢ possivel ver o resultado do erro de cada uma das 100 interagdes feitas
para o desenvolvimento das 124 amostras. Como cada interagdo cria 124 amostras novas,
cada uma delas possui um erro relativo que ¢ somado para determinar a probabilidade de
classificagdo visto nas Figuras 32, 33 e 34. As linhas tracejadas representam as 100 interagdes
e a linha vermelha representa o erro original associado as amostras balanceadas usadas para a
criacdo do RF. Como nesses métodos cada variavel possui uma importancia associada que
diminui o erro relativo do modelo, ¢ esperado que o acréscimo de varidveis diminua o erro
relativo do preditor, como pode ser visto na Figura 36.

Figura 36 - Erro relativo das interagdes em funcdo do nimero de variaveis usadas em cada bootstrap.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Levando em conta tudo que foi discutido anteriormente, foi possivel dar andamento e

criar a arvore de decisao para o Modelo Matematico.
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43.3. TREINO DO MODELO MM
Para treinar o MM as mesmas regras de particdo do banco de dados foram usadas, no
entanto desta vez as amostras s6 possuem as informacgdes referentes as variaveis selecionadas
apresentadas no topico 4.3.1. O Controle de Poda (CP) que determinou o nimero de nds
criados ¢ uma relacdo que existe entre as importancias das variaveis e a Pureza de Gini em
cada n6 a ponto de minimizar o erro do modelo a0 maximo. Esta etapa pode ser vista na

Figura 37 onde o CP com o menor erro ¢ selecionado para a poda da arvore.

Figura 37 - Grafico do CP em fungdo do erro relativo da arvore e seu tamanho.
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O conjunto de treino com 80% dos dados foi usado e gerou a arvore apresentada na
Figura 38. Desta vez as variaveis usadas apds a poda foram as V2, V3, V4 e V18. Além disso,
¢ perceptivel que no MM a classificagcdo do modelo tende apenas a errar entre fatores da zona
de transicdo, diferente do que ocorreu no MG, ou seja, os erros do modelo matematico sdao do
tipo FSB/ST ou FSB/OF. No entanto, hd uma diferenca na interpretacdo do CP nesta arvore.
Como os nds 5 e 6 usam a mesma variavel para classificar as amostras e eles estdo conectados
diretamente, o CP os considera como dois n6s do mesmo nivel, por isso que o seu valor do CP

foi 0o mesmo do MG.
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Figura 38 - Modelo de arvore para o MM com os dados balanceados e varidveis selecionadas pelo RF.
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Além disso, em alguns ramos da arvore existem classificagdes fora do intervalo logico

de distribui¢ao, exemplo disso € o que correu no no 8, o ramo da esquerda tem como resposta

os dados de RQD iguais a 0, 0.6 e 1 ja o ramo da direita tem como resposta os valores 0.3 e

0.8. Pela interpretacdo superficial das informacdes esperava-se que os valores menores

estivessem juntos para classificar um talude estavel e os valores maiores para classificar

taludes menos estaveis, no entanto houve uma mescla desses valores.

O mesmo ocorreu no MG e esta situacdo ira se repetir nos demais modelos. Porém esta

situacdo sera também explicada nas discussdes do PCA. Como feito para o MG, a validagao

do MM ser4 feito com a predi¢do dos 20% dos dados restantes da parti¢ao
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434. TESTE DO MODELO MG
Na figura 39 ¢ possivel ver os resultados do teste do modelo e como foi sua acurdcia.
Se comparado com a do MG, a acurdcia do MM para a predicdo dos dados de teste foi igual
alcangando um valor de 83,33%. Isto mostra o poder preditivo das varidveis selecionadas pelo
RF, ou seja, 0o MG com 18 varidveis alcanga acurécia de 0.83, e 0 MM com 7 varidveis apenas

alcan¢a a mesma acuracia.

Figura 39 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do teste

com 20% dos dados balanceados como teste.
Cconfusion Matrix and statistics

predict_unseenl

F5B OF 5T
F5B 55 05 3
QF 1 7 0
5T o 0 8

overall Statistics
Accuracy : 0.8333
95% CI : (0.6262, 0.9526)
No Information Rate : 0.4583
P-value [Aacc = NIR] : 0.0001808
Kappa : 0.75
Mcnemar's Test P-value : NA

Statistics by Class:

Class: FSB Class: OF Class: ST

Sensitivity 0.8333 1. Q000 0.7273
specificity 0.8333 0.9412 1. 0000
Pos Pred value 0.6250 0. 8750 1. 0000
Neg Pred value 0.9375 1.0000 0.8125
Prevalence 0. 2500 0.2917 0.4583
Detection Rate 0. 2083 0.2917 0.3333
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 0.8333 0. 9706 0. 8636

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Estas questdes para adequacao de todos os modelos serdo discutidas no capitulo onde
serd abordado o PCA. Importantes descobertas foram feitas com esta técnica que alteraram os
resultados finais dos modelos. Dando continuidade aos modelos, o proximo sera o MQ, que se

baseou nas variaveis usadas no Q-slope desenvolvido por Bar & Barton (2017).
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4.4. Modelo Q-slope (MQ)

44.1. DETERMINACAO DAS VARIAVEIS
Para selecionar as variaveis equivalentes no banco de dados, cada componente da

equacdo do Q-slope foi comparada e relacionada com suas equivaléncias.

_ RQD Jr Jwice
Qslope - X( )0 X SRFslope

Jn Ja

e RQD — RQD (V3)

e J,— Numero de familias de descontinuidade (V7)

« Jr— Espacamento (V9) + Rugosidade (V12) + Orientacao (V10) + Abertura (V11)
« Ja— Alteragdo (V4) + Preenchimento (V13)

e Juice — Precipitacdo anual (V17) + Resisténcia da rocha intacta (V2)

e SRF,— Alteracao (V4) + Método de desmonte (V16)

e SRF, — Resisténcia da rocha intacta (V2)

e SRF.— Espacamento (V9) + Rugosidade (V12) + Orientacdo (V10) + RQD (V3)

Organizando essas variaveis e retirando as repetidas os seguintes parametros foram
selecionados de acordo com a Tabela 10. Com esta selegdo foi possivel repetir os mesmos

passos dos modelos anteriores e criar o MQ.

Tabela 10 - Variaveis selecionadas para MQ.

Modelo Q-slope (MQ)
Resisténcia da rocha intacta (V2)
RQD (V3)
Alteragdo (V4)
Numero de familias (V7)
Espacamento (V9)
Orienta¢do (V10)
Abertura (V11)

JRC (V12)
Preenchimento (V13)
Método de desmonte (V16)
Precipitacao anual (V17)
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44.2. TREINO DO MODELO MQ
A mesma regra de parti¢ao para os conjuntos de treino e teste foi usada. Ja o CP dessa
arvore pode ser visto na Figura 40, nada fora do normal foi detectado no grafico, apenas a

forma com que o erro se comporta de acordo com o aumento do tamanho da arvore.

Figura 40 - Grafico do CP para o Modelo Q-slope.
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[

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Com o CP definido, a arvore foi criada e no MQ as varidveis usadas na arvore apds o
controle de poda foram as V2, V3, V4, V10 e V13 como pode ser visto na Figura 41. Outro
aspecto importante de notar ¢ que o mesmo efeito visto nos modelos anteriores ocorre
também neste, hd ramos da arvore que possuem classificadores misturados entre a ordem
logica esperada na classificacdo. Isso pode ser visto no ndé 8 em que o ramo esquerdo aceita
como respostas 0.3 e 1 sendo que seria esperado que o segundo valor estivesse no ramo da

direita.



Figura 41 - Arvore de decisdes do Modelo Q-slope.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

A presenca dessas incoeréncias ja poderia ser considerado algo anomalo com a analise

apenas dos dois modelos anteriores e para entrar a fundo neste caso ¢ que o PCA foi feito.

Apds a modelagem da arvore foi necessario realizar a etapa de teste do modelo.

44.3. TESTE DO MODELO MQ

Nada foi alterado em relacao ao conjunto de teste usado para calcular a acuracia do

MQ. 20% dos dados balanceados foram usados e o resultado pode ser visto na Figura 42.

Desta vez, o valor da acuracia foi de 79,17%, inferior se comparado aos demais modelos.

Figura 42 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do teste com 20% dos dados

balanceados como teste.
confusion Matrix and statistics

predict_unseen3

F5B OF 5T
F5SB { A i
oF 1 7 0
5T 2 0 6

overall statistics

Accuracy : 0.7917
95% CI : (0.5785, 0.9287)
No Information Rate : 0.375
P-value [Acc > NIR] : 3.82e-05
Kappa : 0.6875
Mcnemar's Test P-value : NA
Sstatistics by Class:
Class: F5B Class:
Sensitivity 0. 6667 0.
specificity 0. 8667 0
pPos Pred value 0.7500 0
Neg Pred value 0. 8125 0
Prevalence 0.3750 0.
Detection Rate 0.2500 0.
Detection Prevalence 0.3333 0
galanced Accuracy 0.7667 W]

OF Class: ST
8750 0. 8571
. 9375 0. 8824
. 8750 0.7500
. 9375 0.9375
3333 0.2917
2917 0.2500
. 3333 0.3323
. 9062 0. 8697

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).
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Com os resultados da validagdo do MQ foi possivel dar prosseguimento para o ultimo

modelo antes da analise do PCA.

4.5. Modelo SANTOS et al. (2021) (MS)

4.5.1. SELECAO DAS VARIAVEIS
Nesta selegdo foram usadas as variaveis selecionadas por Santos et al. (2020) de
acordo com os resultados obtidos pelos autores. Sua sele¢do foi baseada nos métodos
explicados anteriormente ¢ pode ser visto na Tabela 11. Além disso este conjunto possui o
menor numero de pardmetros entre todos os modelos, sendo interessante para analisar o efeito

disso no resultado final da arvore.

Tabela 11 - Selegdo das variaveis para a arvore MS.

Modelo SANTOS et al. (2020) (MS)
Resisténcia da rocha intacta (V2)
Alteracao (V4)

Agua subterranea (V6)
Persisténcia (V8)
Espagamento (V9)
Abertura (V11)

452. TREINO DO MODELO MS
Para o treino, novamente, 80% dos dados balanceados e contendo apenas as variaveis
selecionadas foram usadas para treinar o modelo. O CP desta arvore pode ser visto na Figura

43 acompanhado do erro relativo do modelo.



90

Figura 43 - Grafico do CP para o modelo SANTOS.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

A arvore do MS pode ser vista na Figura 44. A primeira impressao clara a se notar foi
a diminuicdo da arvore, desta vez apenas as variaveis V2, V4 e V8 foram utilizadas,
provavelmente reflexo do menor numero de parametros que compdem o banco de dados

usados nesta modelagem.

Figura 44 - Arvore de decisdes do MS.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Além disso, novamente a mescla entre os valores dos ramos se repetiu neste modelo,
isso enfatiza mais ainda a possibilidade de algum tipo de desvio nas amostras do banco de

dados que sera mais discutido posteriormente.
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4.53. TESTE DO MODELO MS
Para finalizar os resultados do MS, o teste do modelo foi feito usando os 20% dos
dados restantes como pode ser visto na Figura 45. Para o teste, com o conjunto dos dados de
teste, a acuracia foi de 83,33%. Esta acuracia alcangou um resultado préximo dos demais
modelos tendo uma capacidade de estimacao satisfatoria.

Figura 45 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do teste com 20%
dos dados balanceados como teste.

predict_unseenb
FSB OF ST

FsSB 8 0 0

OF o ET S

ST 3 0 5
Overall Statistics
Accuracy : 0.8333
05% CI : (0.6262, 0.9526)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 0.0007719
Kappa : 0.75
Mcnemar's Test P-value : NA

statistics by Class:

Class: F5B Class: OF Class: ST

sensitivity 0.6667 1. 0000 1. 0000
specificity 1.0000 0.9412 0.8421
Pos Pred value 1.0000 0.8750 0.6250
Neg Pred value 0.7500 1.0000 1. 0000
Prevalence 0. 5000 0.2917 0.2083
Detection Rate 0.3333 0.2917 0. 2083
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 0.8333 0.9706 0.9211

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

ApOs a apresentacao dos 4 modelos propostos ¢ possivel dar prosseguimento e iniciar
a discussdao dos resultados do PCA, no entanto ¢ preciso discutir um aspecto dos erros dos

modelos para compreender a importancia da analise da componente principal neste trabalho.

4.6. Resultados da Analise das Componentes Principais (PCA)

4.6.1. CLASSIFICACAO DOS ERROS EM PROBLEMAS DE ESTABILIDADE DE
TALUDE

Diferente do que em outros estudos usando modelos preditivos, os erros para o
modelamento para estabilidade de taludes podem ser classificados como: erros perigosos e
erros ndo perigosos. Além disso, um aspecto relacionado com a valida¢ao utilizando uma
parcela dos dados como amostra de teste pode causar uma falsa interpretacdo da capacidade
do modelo, caso haja um viés associado com este conjunto, principalmente quando hé poucas

amostras nesses dados.
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Como a selecao das amostras de teste ¢ feita de forma aleatéria, e cada modelo criado
possui uma interpretacdo diferente dos dados, os diferentes modelos podem receber conjuntos
de testes mais “faceis” de se interpretar.

Sendo assim, para se obter uma acuracia mais representativa, novas estimativas foram
feitas utilizando as 84 amostras originais para cada modelo estimar suas estabilidades.
Importante frisar que os dados balanceados foram utilizados unicamente para treinar os
modelos, e ndo para o estudo dos erros. Pois, como as amostras adicionadas na sua
composi¢ao sao copias das originais, haveria amostras sendo estimadas mais de uma vez.

Usando estas ideias como principio, foi possivel identificar quais erros de cada modelo
eram de cada tipo e além de comparar a acurdcia de cada um de forma mais abrangente,
também ¢ importante analisar qual ¢ aquele com menor niumero de erros perigosos, ja que
esses sdo muito mais prejudiciais num estimador dessa natureza. Nas novas matrizes de
confusdo ¢ possivel ver a presenca de erros que estavam “escondidos” no banco de dados que
ndo estavam sendo contabilizadas por causa do critério de aleatoriedade e pelo numero baixo
de amostras no conjunto de teste. Por isso, as acuracias usadas para validar os modelos além
dos erros usados no PCA foram obtidos nestas novas matrizes de confusdo.

No entanto, ¢ importante salientar que os valores obtidos anteriormente com as
matrizes de confusdo antigas ndo foram descartados. A utilizacdo delas teve como principal
fun¢do averiguar a qualidade do modelamento das arvores. Ou seja, estas informagdes obtidas
foram usadas para, principalmente, determinar se as arvores estavam conseguindo aprender
com as amostras em seu treino e se ndo estava ocorrendo problemas como overfitting e
underfitting, muito comuns em aplicacdes de machine learning.

Neste caso, o primeiro ¢ caracterizado por uma alta performance nos dados de treino e
uma baixa generalizagdo em outros dados e o segundo ¢ caracterizado por uma baixa
performance nos dados de treino e baixa generalizagdo em outros dados. Como todos os
modelos alcangaram acuricias satisfatorias para a validagdo com as amostras de teste, foi
possivel comprovar a qualidade do modelamento usando os primeiros dados obtidos nas

primeiras matrizes de confusdo. As novas acuracias obtidas foram apresentadas na Figura 46,
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Figura 46 - Matrizes de confusdo dos modelos a) MG ; b) MM ; ¢) MQ e d) MS utilizando 100% dos dados
originais como amostras de teste.

a)LOHYuS10n Matrix ana Statistics b)confusion Matrix and statistics
predict_unseen2 predict_unseenl
FSB OF ST FSB OF ST
FsB 19 1 4 FSB 20 1 3
OF 314 1 OF 414 0
ST 2 0 40 ST 3 039
overall statistics overall statistics
Accuracy : 0.869 Accuracy : 0.869
95% CI : (0.7778, 0.9328) . 95% c1 : (0.7778, 0.9328)
No Information Rate : 0.5357 No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 7.863e-11 P-value [Acc > NIR] : 1.125e-12
Kappa : 0.7861 Kappa : 0.7888
Mcnemar's Test P-value : 0.4459 Mcnemar's Test P-value : NA
statistics by Class: statistics by Class:
Class: FsB Class: OF Class: ST Class: FSB Class: OF Class: ST
sensitivity 0.7917 0.9333 0.8889 Sensitivity 0.7407 0.9333 0.9286
specificity 0.9167 0.9420 0.9487 specificity 0.9298 0.9420 0.9286
Pos pred value 0.7917 0.7778 0.9524 Pos pred value 0.8333 0.777 0.9286
Neg Pred value 0.9167 0.9848 0.8810 Neg Pred value 0.8833 0.9848 0.9286
Prevalence 0.2857 0.1786 0.5357 pPrevalence 0.3214 0.1786 0. 5000
Detection Rate 0.2262 0.1667 0.4762 Detection Rate 0.2381 0.1667 0.4643
Detection Prevalence 0.2857 0.2143 0.5000 Detection Prevalence 0.2857 0.2143 0.5000
Balanced Accuracy 0.8542 0.9377 0.9188 Balanced Accuracv 0.8353 0.9377 0.9286
C)confusion Matrix and Statistics (i)confusion Matrix and Statistics
predict_unseen3 predict_unseen6
FSB OF ST FSB OF ST
Fse 13 2 9 FSB 19 3 2
OF 216 O OF 414 0
ST 6 2 34 ST 12 6 24
overall statistics overall statistics
Accuracy : 0.75 Accuracy : 0.6786
95% CI : (0.6436, 0.8381) 95% CI : (0.5678, 0.7764)
No Information Rate : 0.5119 No Information Rate : 0.4167
P-value [Acc > NIR] : 6.742e-06 p-value [Acc > NIR] : 1.132e-06
Kappa : 0.5978 Kappa : 0.5185
Mcnemar's Test P-value : 0.4575 Mcnemar's Test P-value : 0.004058
statistics by Class: statistics by Class:
Class: FSB Class: OF Class: ST Class: FsB Class: OF Class: ST
sensitivity 0.6190 0.8000 0.7907 sensitivity 0.5429 0.6087 0.9231
specificity 0.8254 0.9688 0.8049 specificity 0.8980 0.9344 0.6897
pos pred value 0.5417 0.8889 0.8095 Pos Pred value 0.7917 0.7778 0.5714
Neg Pred value 0.8667 0.9394 0.7857 Neg Pred value 0.7333 0.8636 0.9524
Prevalence 0.2500 0.2381 0.5119 prevalence 0.4167 0.2738 0.3095
Detection Rate 0.1548 0.1905 0.4048 Detection Rate 0.2262 0.1667 0.2857
Detection Prevalence 0.2857 0.2143 0.5000 Detection Prevalence 0.2857 0.2143 0. 5000
Balanced Accuracy 0.7222 0.8844 0.7978 Balanced Accuracy 0.7204 0.7716 0.8064

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Para identificar e classificar cada amostra errada em cada modelo, o PCA foi feito para
os 4 estimadores. Primeiramente, sera apresentado o grafico das componentes principais com
os elipsoides representando cada classificagdo real das estabilidades dos pontos. Isso pode ser
visto na Figura 47. Pode-se ver facilmente a zona de transi¢@o entre as estabilidades ST/FSB e
OF/FSB com a intersec¢do dos elipsoides. Esse entrelacamento ¢ muito mais presente entre
ST/FSB o que ja tinha sido visto em alguns modelos de arvores de decisdes onde o erro entre
essas duas classes ¢ mais acentuado. Os dados usados em todas as analises de PCA para a
compara¢do utiliza apenas as amostras originais, pois um dos objetivos desta etapa foi

averiguar algumas nuances desses dados sem nenhuma alteracao.
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Figura 47 - Grafico do PCA dos dados originais nao balanceados.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Tendo em mente a posi¢ao espacial de cada amostra original ¢ possivel determinar
facilmente quais pontos foram estimados errados e qual seria sua classificagdo em cada

modelo.

4.6.2. CLASSIFICACAO DOS ERROS

O mesmo grafico de PCA foi feito novamente, porém desta vez ele apresenta duas
classes distintas, a True que representa a classificacdo de estabilidade real pela cor do ponto e
a Estimate que representa a estimativa do ponto pelo modelo usado representado pelo formato
do ponto.

Na Figura 48 estdo representados os pontos do Modelo Geral. Este mesmo
procedimento foi realizado para todos os demais modelos de arvore de decisdes. Além disso,
a predi¢do usada nestes erros também foi feita a partir dos dados originais nao balanceados e ¢
por isso que nos capitulos anteriores no teste de cada modelo havia duas matrizes de

confusdo. A segunda foi usada para esta comparagao.
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Figura 48 - Grafico de PCA comparativo entre a estabilidade verdadeira e estimada do Modelo Geral.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Analisados os erros do MG, foi feito o mesmo para o proximo. O Modelo Matematico

teve seus erros avaliados e o resultado pode ser visto na Figura 49.

Componente 2

Figura 49 - Grafico de PCA comparativo entre a estabilidade verdadeira e estimada do Modelo
Matematico.

True
¢ s > & FsB

L] o ot a3 ® oOF
ad & o

A0 Estimate
a2 A ® FsB

m A oF

atl m sT

25 00
Componente 1

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).



com os dados da Figura 51.

Componente 2
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Prosseguindo para o Modelo do Q-slope, as mesmas andlises foram feitas e os

resultados foram expostos na Figura 50.

Figura 50 - Grafico de PCA comparativo entre a estabilidade verdadeira e estimada do Modelo Q-
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

True
FSB

® oF

# ST

Estimate
® FSB
A OF
| ST

Por fim, o Gltimo estimado foi estudado, os erros do MS foram classificados de acordo

Figura 51 - Grafico de PCA comparativo entre a estabilidade verdadeira e estimada do Modelo SANTOS.
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Com todos estes dados coletados, a relacdo dos erros para cada modelo foi organizada
e apresentada na Tabela 12. Nela ¢ possivel ver quais foram as amostras que cada modelo
estimou errado, aqueles que estdo em vermelho s@o os classificados como erros perigosos e 0s

demais sdo considerados erros ndo perigosos.

Tabela 12 - Relagdo dos erros de cada modelos de arvore de decisdo.

Modelo Amostras classificadas erradas Total de erros
Geral 5 6 8 17 21 22 25 26 42 62 79 11
Matematico 6 21 22 25 26 40 42 71 77 82 84 11

4 6 10 11 12 13 14 18 20 21 22 38 42 47
Q-slope 21
63 65 69 77 78 79 82

5 10 16 21 22 26 27 28 42 44 46 47 58 59
SANTOS 27
60 61 62 63 64 65 71 77 78 79 80 82 84

5 6 21 22 25 26 42 10 16 47 65 71 77 79
Repetidos 16
82 84

Além disso, na ultima linha estdo representados quais amostras foram estimadas de
forma errada mais de uma vez entre todos os modelos. O niumero de vezes que cada amostra

se repetiu pode ser visto na Tabela 13.

Tabela 13 - Numero de vezes que cada amostra foi estimada errada em todos os modelos.

Original
ID N® de 1D N° de repeticdes ID N° de repeticdes N° de repeticdes
1 28 1 54
2 29 55
3 30 56
4 31 57
5 32 58
6 33 59
7 34 60
8 35 61
9 36 62
10 37 63
11 38 64
12 39 65
13 40 66
14 41 67
15 42 68
16 43 69
17 44 70
18 45 71
19 46 72
20 47 73
21 48 74
22 49 75
23 50 76
24 51 77
25 52 78
26 53 79
27 54 80
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Nao se espera que tantas amostras sejam classificadas erradas em tantos modelos que
utilizam diferentes varidveis para a sua composi¢ao, amostras como a 21, 22 e 42 nao
conseguiram ser estimadas corretamente em nenhum dos 4 modelos.

Com isso uma nova pergunta surge: “O que aconteceria se os dados errados repetidos
fossem retirados do modelamento dos modelos?”. Para analisar esta situacao primeiramente €
necessario comparar os erros de todos os modelos. Esta informacao pode ser vista na Tabela
14. As formulas usadas para calcular cada porcentagem estdo representadas a seguir
respectivamente para as duas colunas. Como a predicao foi feita com as amostras originais, o

nuamero total de amostras neste caso sera de 84.

) Erros perigosos
% erros perigosos = N°d * 100
e erros

N° de erros
% geral dos erros = N total de amostras * 100

Tabela 14 - Porcentagem dos erros para cada modelo criado.

COM ERROS REPETIDOS
Modelo N° de Erros Erros  Porcentagem de  Porcentagem
erros aceitaveis perigosos erros perigosos geral dos erros
Geral 11.00 4.00 7.00 63.64% 13.10%
Matematico 11.00 5.00 6.00 54.55% 13.10%
Qslope 21.00 10.00 11.00 52.38% 25.00%
SANTOS 27.00 21.00 6.00 22.22% 32.14%

Dos 4 modelos, temos dois deles com resultados mais discrepantes, 0 MM e o MS.
Enquanto o primeiro tem uma menor taxa de erros gerais, porém uma elevada taxa de erros
perigosos, o segundo estd na situagdo oposta. Por causa disso eles foram selecionados para o
modelamento com os novos dados.

Neste momento entdo, estes dois modelos foram refeitos com o novo banco de dados
sem as amostras que foram retiradas de acordo com o proposto anteriormente. Estes dados
foram novamente balanceados seguindo os mesmos principios explicados anteriormente no
Topico 3.4.1 e respeitando as caracteristicas originais das amostras. Os resultados de cada

modelagem estdo apresentados a seguir.
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4.7. Modelo Matematico sem erros (MMS)

47.1. SELECAO DAS VARIAVEIS POR RANDOM FOREST

Como ¢ necessario repetir todo o processo realizado para o desenvolvimento dos dois
modelos, ¢ preciso que a selegdo de variaveis pelo Random Forest no MM seja revisitado.
Para a selecao das variaveis o RF foi realizado com os dados balanceados, 3000 arvores foram
criadas com 2000 interacdes entre elas. Além disso, € importante salientar que para este treino
80% e os demais 20% foram utilizados para o treino do modelo para a sua verificacao.

Os erros podem ser vistos na Figura 52, sendo que apos aproximadamente 700 arvores
testadas, o erro relativo de cada fator inclusive o erro associado ao OOB se estabilizam. Desta
forma as importancias e Pureza de Gini para cada variavel podem ser usadas para determinar
quais sao as mais determinantes para o modelo RF. Como o erro relativo do modelo se
estabilizou com muito menos arvores, ¢ possivel dizer que a retirada das amostras contribuiu
positivamente para a modelagem.

Figura 52 - Grafico dos erros relativos para cada fator de estabilidade e OOB em fungéo do
nimero de arvores criadas.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).
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De acordo com a Figura 53 ¢ possivel visualizar a importancia e o Indice de Gini de

cada varidvel. Varidveis como a V18, V4 e V2 neste novo RF obtiveram importancias muito

elevadas neste novo banco de dados.

Rock_type_vl
Intact_Rock_strength_v2
ROD_V3

weathering_v4
Tectonic_Regime_v5
Groundwater_vé
Number_of_sets_v7
Persistence_vE

Spacing_v9
orientation_v10
Aperture_vll
Roughness_JRC_macro_v12
Filling_v13
overall_angle_degrees_vl4
overall_Height_meters_vl5
Blasting_Method_vlé6
Precipitation_mmperyear_v17
Previous_Instability_v18

Figura 53 - Importancia e Indice de Gini para cada variavel do banco de dados.

MeanDecreaseAcCcuracy MeanDecreaseGin
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.024281761
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014666774
. 006433057
. 002449188
. 014459343
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. 005301421
. 019464396
. 020014359
.149964824

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).
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As varidveis selecionadas pelo RF estdo apresentadas na Tabela 15. Antes de dar

inicio a criagdo do MMS, ¢ preciso validar o modelo com a matriz de confusdo e o bootstrap

novamente.

Tabela 15 - Novas variaveis selecionadas pelo RF.

Modelo Matematico sem erros (MMS)

Resisténcia da rocha intacta (V2)

Alteracao (V4)

Numero de familias (V7)
Angulo geral (V14)
Método de desmonte (V16)
Instabilidade prévia (V18)
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4.72. VALIDACAO DO RANDOM FOREST
Primeiramente o teste do modelo foi feito com a predicao do estimador utilizando os
20% dos dados restantes como pode ser visto na Figura 54. Novamente a matriz de confusdo
resultou numa acuréacia de 100%. Para forcar mais as capacidades do modelo o método de

bootstrap foi usado para determinar o erro esperado da predi¢ao dos dados.

Figura 54 - Matriz de confusdo para o teste do novo
modelo de RF.

Confusion Matrix and Statistics

rReference
Prediction FSB OF ST
FSB 6 0 0O
OF 0 6 0
5T 0 0 6
overall statistics

Accuracy : 1
5% CT : (0.8147, 1)
No Information Rate : 0.3333
P-value [Acc > NIR] : 2.581e-09
Kappa : 1
Mcnemar's Test P-value : NA

statistics by cClass:

Class: FSB Class: OF Class: 5T

Sensitivity 1.0000 1. 0000 1.0000
specificity 1.0000 1. 0000 1. 0000
Pos Pred value 1.0000 1.0000 1.0000
Neg Pred value 1.0000 1. 0000 1. 0000
Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Detection Rate 0.3333 0.3333 0.3333
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 1.0000 1.0000 1.0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Os mesmos parametros usados no primeiro bootstrap foram usados neste, 3000
arvores com 2000 interagdes, porém desta vez, 94 amostras foram criadas para determinar a
probabilidade de classificagao em cada fator de estabilidade.

Na Figura 55 estao apresentados os dados obtidos do método com 100 interagdes de
bootstrap. O erro resultante foi de 4,85%, valor este inferior ao primeiro teste feito, um outro

6timo indicio da melhora do modelamento sem as amostras problematicas retiradas do banco

de dados.



estimativa foi feita para a probabilidade de classificar como FSB e isto esta apresentado na

Figura 56.

Probabilidade média da estimativa do OOB

Figura 55 - Resultados estatisticos do novo bootstrap.

Resultados do Bootstrap

Estimativa do erro da predicdo do Bootstrap para 100
interacdes:
0.04853001

Ntmero de varidaveis em cada floresta no Bootstrap:

Min. 1st Qu. Median mMean 3rd Qu. Max.
2.00 3.00 4.00 4.94 5.00 18.00

Sobreposicdo das florestas do Bootstrap com todos os dados:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.5455 0.7004 0.7071 0.7348 0.8165 1.0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Para averiguar a capacidade do modelo em estimar corretamente cada nova amostra, a

Figura 56 Grafico da probabilidade de classificagdo das amostras do novo bootstrap para a classe FSB.
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Novamente a classe FSB ¢ visivelmente uma zona de transi¢ao entre as classes ST e
OF tendo amostras das 3 classificagdes com probabilidades diversas entre eles. No entanto,
isto ainda ¢ menos acentuado se comparado com os resultados anteriores. A proxima classe ¢

para a probabilidade de classificagdo como OF, o que pode ser visto na Figura 57.

Figura 57 - Grafico da probabilidade de classificacdo das amostras do novo bootstrap para a classe OF.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Novamente, como ocorreu no primeiro bootstrap, ha dados na zona de transicao de
OF/FSB, isso significa que mesmo com a retirada de amostras, o banco de dados ndo foi
descaracterizado, outro grande indicio dos maleficios que estes dados estavam causando para

0 modelo final.
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Por fim, a ultima classe foi testada e os resultados podem ser vistos na Figura 58.

Mais uma vez ¢ clara a presenca da zona de transicao dos dados entre FSB/ST, e como visto

anteriormente, esta drea ¢ muito mais presente entre estas classes.

Probabilidade média da estimativa do OOB

Figura 58 - Grafico da probabilidade de classificagdo das amostras do novo bootstrap para a classe ST.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

O erro relativo das 100 interagcdes de bootstrap podem ser vistas na Figura 59 e

comparadas com o erro relativo dos dados originais usados no modelo do RF. Desta vez, a

estabilizacao dos erros das interacdes ficou abaixo do erro original, ja que as linhas tracejadas

ficaram abaixo da linha vermelha no grafico.
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Figura 59 - Erro relativo das interagdes do bootstrap comprado com as amostras originais em fungdo do numero de
variaveis.

--=- Amostras do Bootstrap
== Amostras originais

025

Taxa do erro do OOB
o
o
1

0.10 -

0.05 -

0.00 -

20

Nimero de variaveis

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Apos esta etapa, foi possivel comprovar a eficacia da selecdo das variaveis pelo RF e por

isso foi possivel desenvolver a nova arvore para 0o MMS.
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4.73. TREINO DO MODELO MMS
O treino do modelo foi feito seguindo as mesmas regras de particao anteriores, porém
desta vez foram usados os dados contendo apenas as varidveis selecionadas pelo novo
Random Forest feito anteriormente. O CP foi determinado de acordo com os dados da Figura

60, o que determinou o tamanho 6timo da arvore nestas condicdes.

Figura 60 - Grafico do CP para o MMS.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

O MMS pode ser visto na Figura 61 e ja € possivel analisar nesta arvore que ndo ha
dados errados neste modelo que podem ser classificados como erros perigosos. Outra
informagao obtida nesta arvore ¢ que apenas as variaveis V2, V4 e V18 foram utilizadas apds
a poda do modelo, isso esta associado com a grande importancia dada a estas variaveis, o que

pode ser visto no Topico 4.3.1 na selecao de variaveis do RF.
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Figura 61 Arvore de decisdo do MMS.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Uma caracteristica que esse novo modelo apresentou foi seu conservadorismo. Como
ndo houve amostras com uma estabilidade estimada maior que a real, ou seja, ndo houve erros
perigosos, este até agora seria o melhor modelo obtido entre todos. Além disso, as varidveis
selecionadas sdo facilmente obtidas com testes de campo, o que facilitaria sua utilizagdo em

operacgdes de mina para validagdes de estabilidade prévias por qualquer pessoa.
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474. TESTE DO MODELO MMS
Para testar o modelo, o conjunto de teste de 20% e o banco de dados original sem
amostras erradas foram utilizados para criar as matrizes de confusdo. Na Figura 62, na matriz
com amostra de teste de 20%, foi notavel o aumento da acuracia do MMS se comparado com
os demais modelos. O mesmo acontece com a matriz de confusdo para todos os dados que
teve também a maior acuricia entres as demais arvores.

Figura 62 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do novo teste com 20% dos dados
balanceados como teste.
confusion matrix and statistics
predict_unseen?
FSB OF ST
FSB 5 1 0
OF 0 6 0
ST 0 0 6
overall statistics
Accuracy : 0.9444
95% CI : (0.7271, 0.9986)
Mo Information Rate : 0.3889
P-value [Acc > NIR] : 1.212e-06
Kappa : 0.9167
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: FSB Class: OF Class: ST

Sensitivity 1.0000 0.8571 1.0000
specificity 0.9231 1. 0000 1.0000
Pos Pred value 0.8333 1. 0000 1. 0000
Meg Pred value 1.0000 0.9167 1.0000
Prevalence 0.277 0. 3889 0.3333
Detection Rate 0.277 0.3333 0.3333
Detection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 0.9615 0.9286 1.0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

O mesmo acontece com a matriz de confusdao para todos os dados apresentados na
Figura 63, que teve também a maior acuracia entres as demais arvores. Claramente a remog¢ao
das amostras diminui o erro do modelo, melhorando sua interpretacdo das amostras e
principalmente reduzindo drasticamente os erros perigosos da estimativa. Dando
continuidade, o Modelo SANTOS sem erros (MSS) foi desenvolvido para ver se 0 mesmo
efeito causado pela remocao das amostras problemadticas contribui positivamente para a arvore

final.
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Figura 63 - Matriz de confusio e dados estatisticos do novo teste com
100% dos dados originais como teste.

confusion matrix and statistics
predict_unseen?
F5B OF 5T
FsB 17 2 0
OF o015 0
ST 2 3 27
overall Statistics
Accuracy : 0.8939
95% CI : (0.7936, 0.9563)
No Information Rate : 0.4091
P-value [Acc > NIR] : 2.664e-16
Kappa : 0.8368
Mcnemar's Test P-value : 0.0719

Statistics by Class:

Class: FSB Class: OF Class: 5T
Sensitivity 0.8947 Q. 7500 1. 0000
specificity 0.9574 1.0000 0.8718
Pos Pred value 0.8947 1.0000 0.8438
Neg Pred value 0.9574 0.9020 1. 0000
Prevalence 0.2879 0. 3030 0.4091
Detection Rate 0.2576 0.2273 0.4091
Detection Prevalence 0.2879 0.2273 0.4848
Balanced Accuracy 0.9261 0.8750 0.9359

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

4.8.Modelos SANTOS sem erros (MSS)

4.8.1. TREINO DO MODELO MSS
A selegdo das variaveis para este modelo permaneceu igual, pois como estas foram
selecionadas por Santos et.al (2020) usando métodos diferentes, ndo havia motivos para
reinterpretar os seus resultados. Sendo assim, seguindo a mesma partigdo dos dados, o

conjunto de treino foi criado e o modelo desenvolvido. O resultado pode ser visto na Figura

64.
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Figura 64 Arvore para o MSS.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Desta vez, apenas as varidveis V2 e V4 foram utilizadas apds a poda da arvore. Muito
provavelmente a varidvel V18 teria entrado caso Santos et.al (2020) a tivessem selecionado
em seu trabalho por causa da importancia que esta tem no modelo como visto anteriormente,

resultando em duas arvores iguais para MMS e MSS.

4.82. TESTE DO MODELO MSS
A falta da variavel V18 nos dados utilizados para o desenvolvimento do modelo fez
com que surgisse erros perigosos neste modelo como pode ser visto nas Figura 65. A acuricia
de MSS e MMS foram iguais, porém neste caso o erro foi do tipo perigoso ja que uma

amostra OF foi classificada como FSB.
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Figura 65 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do novo teste
com 20% dos dados balanceados como teste.
Confusion Matrix and Statistics
predict_unseeng
FSB OF ST
FSB 6 0 0
OF 1 5 0
ST 0 0 6
overall statistics
Accuracy : 0.9444
95% CI : (0.7271, 0.9986)
No Information Rate : 0.3889
P-value [Acc > NIR] : 1.212e-06
Kappa : 0.9167
Mcnemar's Test P-value : NA

statistics by Class:

Class: F5B Class: OF Class: ST

Sensitivity 0. 8571 1. 0000 1.0000
specificity 1. 0000 0.9231 1. 0000
Pos Pred value 1.0000 0.8333 1. 0000
Neg Pred value 0.9167 1.0000 1. 0000
Prevalence 0. 3889 0.2778 0.3333
Detection Rate 0. 3333 0.2778 0.3333
petection Prevalence 0.3333 0.3333 0.3333
Balanced Accuracy 0.9286 0.9615 1.0000

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

J4 para o teste com 100% do banco de dados original apresentado na Figura 66, a
acuracia foi de 87,88%, inferior se comparado com o MMS, porém maior que os demais

modelos, e além disso houve 2 erros perigosos neste conjunto de dados testado.
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Figura 66 - Matriz de confusdo e dados estatisticos do novo teste com 100% dos dados
originais como teste.

confusion Matrix and Statistics
predict_unseeng
FSB OF 5T
FsB 18 1 0
OF 213 0
ST 5. A 2T
overall statistics
Accuracy : 0.B788
95% €I : (0.7751, 0.9462)
No Information Rate : 0.4091
P-value [Acc > NIR] : 2.878e-15
Kappa : 0.8119
Mcnemar 's Test P-value : NA
statistics by Class:

Class: F5B Class: OF Class: ST

sensitivity 0.7200 0.9286 1. 0000
specificity 0.9756 0.9615 0. 8718
Pos Pred value 0.9474 0. 8667 0.8438
Neg Pred value 0.8511 0. 9804 1.0000
Prevalence 0.3788 0.2121 0.4091
Detection Rate 0.2727 0.1970 0.4091
Detection Prevalence 0.2879 0.2273 0.4848
Balanced Accuracy 0.8478 0.9451 0.9359

Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Mesmo tendo um resultado abaixo do Modelo Matematico sem erros, o0 MSS teve uma
grande melhora na reducdo de erros gerais do modelo a0 mesmo tempo que manteve uma
baixa taxa de erros perigosos. Mais uma vez comprovando o efeito negativo das amostras
retiradas destes dois novos modelos. Para visualizar espacialmente as amostras, o PCA deste

novo banco de dados foi feito e seus resultados dispostos a seguir.
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4.9. Analise dos Componentes Principais para as amostras sem erros

Primeiramente o PCA dos dados foi feito e demonstrado na Figura 67 ¢ como ja era
esperado, a zona de transi¢cao nao foi comprometida com a remogao das amostras que estavam

comprometendo a eficacia da modelagem das arvores.

Figura 67 - Grafico PCA para os dados ndo balanceados sem amostras problematicas.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

Para novamente identificar quais amostras foram estimadas erradas, o PCA
comparativo dos dois modelos foi criado. O primeiro para o MMS esté representado na Figura

68.
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Figura 68 - PCA comparativo entre a estimativa do MMS e a classificacdes reais sem as amostras

problematicas.
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Fonte - R CORE TEAM ,(2016).

O mesmo pode ser visto para o MSS na Figura 69, no entanto ¢ importante comentar
que as identificacdoes dos PCAs apresentados nao correspondem a mesma identificagdo do

banco de dados original com todas as amostras, por isso que a relacao da Tabela 16 foi criada

para identificar corretamente as amostras.



Figura 69 - PCA comparativo entre a estimativa do MSS e a classificagcdes reais sem as amostras

problematicas.

115

True

¥ FSB

o ® OF
% ) Y- L § ST
gl ) o Estimate
O A
A ® FSB
A A OF
B =T
A3 o
Compane-r;t‘e 1
Fonte - R CORE TEAM ,(2016).
Tabela 16 - Relagdo das identificagdes das amostras originais com as identifica¢cdes do banco de dados sema
amostras problematicas.
ID novo ID novo ID novo ID novo ID novo
banco de OriI ]?nal banco de OriI Dinal banco de OriI Dinal banco de OriI 2nal banco de OriI 2nal
dados g dados g dados g dados g dados g

1 1 15 18 29 36 43 52 57 69
2 2 16 19 30 37 44 53 58 70
3 3 17 20 31 38 45 54 59 72
4 4 18 23 32 39 46 55 60 73
5 7 19 24 33 40 47 56 61 74
6 8 20 27 34 41 48 57 62 75
7 9 21 28 35 43 49 58 63 76
8 11 22 29 36 44 50 59 64 80
9 12 23 30 37 45 51 60 65 81
10 13 24 31 38 46 52 61 66 83
11 14 25 32 39 48 53 64
12 15 26 33 40 49 54 66
13 16 27 34 41 50 55 67
14 17 28 35 42 51 56 68
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Com essa relacdo em maos, foi possivel determinar as amostras estimadas de forma
errada e organiza-las na Tabela 17. Uma grande redugdo no niimero de erros ocorreu com a
retirada das amostras problemadticas e como os dois modelos finais obtidos sdo muito
parecidos ndo se esperava menos que a presenga de muitas amostras preditas erradas repetidas
nos dois modelos.

Tabela 17 - Relagdo das amostras classificadas erradas, na cor vermelha os erros perigosos
€ na cor preta 0s erros ndo perigosos.

le;fl‘;:e Modelo Amostras classificadas erradas Tz;’ﬂ)ge
Matematico 16 23 46 60 61 64 80 7

S

problemiticos _ SANTOS 16 27 28 46 60 61 64 80 8
Repetidos 16 46 60 61 64 80 6

Com estas informagdes ¢ possivel comparar todos os modelos criados para determinar
qual deles teve a melhor resposta para diminuir principalmente os erros perigosos. Esta

analise pode ser vista na Tabela 18.

Tabela 18 - Comparag@o dos Modelos desenvolvidos.

SEM ERROS REPETIDOS

Modelo N° de Erros Erros Porcentagem de  Porcentagem geral
erros aceitaveis perigosos €rros perigosos dos erros
Matematico 7.00 7.00 0.00 0.00% 10.61%
SANTOS 8.00 6.00 2.00 25.00% 12.12%

Os modelos Matematico ¢ SANTOS sem a presenca das amostras problematicas
tiveram o melhor desempenho preditivo dentre os 6 modelos desenvolvidos, sendo que o
MMS teve um desempenho excepcional pois reduziu a0 maximo o nimero de erros perigosos

em sua estimacao.
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5. CONCLUSOES

O desenvolvimento de novos métodos preditivos de estabilidade de talude utilizando
modelos de aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizados para criar modelos mais
confidveis e faceis de utilizar em empreendimentos de mineragdo a céu aberto. Ao utilizar
modelos como as arvores de decisdo € possivel criar uma forma direta e simples de interpretar
a estabilidade de um talude.

Esta pesquisa apresenta como objetivo principal a proposta de criagdo de modelos de
facil implementacdo e com uma eficiéncia satisfatoria em campo para determinacdo da
estabilidade de talude. Esta pesquisa, a partir de um banco de dados com 84 amostras
coletadas em taludes no mundo todo, criou 6 modelos de arvore de decisdo utilizando
diferentes variaveis a partir de interpretacdes matematicas e da literatura de diferentes
parametros geotécnicos e espaciais de taludes.

Apos a realizagdo de todas as etapas do desenvolvimento foi possivel determinar que
os melhores modelos foram o Modelo Matematico e o0 Modelo SANTOS utilizando o banco
de dados sem as amostras interpretadas como problematicas. Além de terem uma elevada
acuracia principalmente para um modelo simples como as arvores de decisdo, estes também
obtiveram uma baixa incidéncia de erros perigosos o que eleva mais ainda o potencial de
utilizagdo deles para estimativas de estabilidade de taludes.

Com o uso destes modelos desenvolvidos, ¢ possivel determinar as condi¢des de
estabilidade de taludes de minas a céu aberto em escala industrial, podendo variar os
diferentes parametros geotécnicos para avaliar o resultado da interagdo das variaveis.
Principalmente no controle da altura e angulo geral dos taludes, fundamentais para determinar
o andamento das atividades minerais em qualquer empreendimento mineral a céu aberto.
Desta forma, pode-se assim otimizar a explotacdo e aproveitamento da reserva, mantendo a
operacionalidade da cava e maximizando a seguranca das operacoes.

Além disso, por utilizarem varidveis facilmente obtidas em campo, estes modelos
podem ser utilizados por usuérios em geral. Os modelos aqui apresentados desconstroem as
“Black-boxes” presentes nos modelos de inteligéncia artificial que sdo limitadores da
utilizacdo de um publico em geral, facilitando as tomadas de decisdo em empreendimentos
que envolvam estes tipos de problemas. Por fim, como proposta para trabalhos futuros, tém-se
a possibilidade de adicdo de novos conjuntos de dados com o objetivo de refinar a predi¢ao

dos modelos.
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APENDICE

HHHHHEHHHHFHHHHHHHRAND OM F ORESTHHHHHHFHIHEHHHHFHIHIHEHH

library(magrittr)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)
library(ecodist)
library(summarytools)
library(party)
library(ggplot2)

nag <- read_excel("C./Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrobalan")
nag[sapply(nag, is.numeric)] <- lapply(nag[sapply(nag, is.numeric)],
as.factor)
nag$Stability status <- factor(nag$Stability status)

dados <- nag/[,-19]
HHHHHHHHHHHHH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nag8Stability status,p=0.8, list=FALSE)

trainingset <- nag/[partitionrule,]
testingset <- nag[-partitionrule,]

/

HHHHEHHHH
HiHHHEHAA# RANDOM FOREST & OOB COM O RESRC #H#HHHHHHHFHFHEHIHHHHH
HHHHEHHHH

library(varSelRF)

set.seed(9999)

rf.vs2 <- varSelRF (dados,nag8Stability status, ntree = 3000, ntreelterat = 2000,
vars.drop.frac = 0.01, whole.range = FALSE,
keep.forest = TRUE)

predict(rf.vs28rf-model,

newdata = subset(testingset, select = rf.vs28selected.vars))
predict(rf.vs28rf-model,

newdata = subset(testingset, select = rf.vs28selected.vars),

tipe = "prob)

rpartpred2<- predict(rf.vs2$rf.model, newdata=testingset)
confusionMatrix(data=rpartpred?2,testingset3Stability status)



119

{

layout(matrix(c(1,2),nrow=1),width=c(8,1))

par(mar=c(5,5,4,0))

plot(rf.vs2$rf.model, xlog=TRUE, ylog= TRUE)

par(mar=c(5,0,4,2))

plot(c(0,1),type="n", axes=F, xlab="", ylab="")

legend("top", colnames(rf.vs2$rf.model$err.rate),col=1:4,cex=0.8 fill=1:4)

/

rf.vs2$selected. model
rf.vs28selected.vars
rf.vs28initiallmportances
rf.vs28selec.history

HHHHEHEHHH A

NAGA.rf2<-randomForest(dados,nag8Stability status,
ntree = 3000,
mtry=7,
ntreelterat = 2000,
importance=TRUE,
subset = train,
vars.drop.frac = 0.01)
NAGA.rf2

rf.rvi <- randomVarlmpsRF (dados,nag$Stability status,
NAGA.rf2,
numrandom = 20,
usingCluster = FALSE)

op <- par(las = 2)
randomVarlmpsRFplot(rf.rvi NAGA.rf2, show.var.names = TRUE)
par(op)

NAGA.rf28confusion
NAGA.rf2$importance
NAGA.rf28predicted
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HHHHEHHHHH R
HHHHHIHHHHHH AR BOOTSTRAP  #HHHHHAH I
HHHH

rf.vsb <- varSelRFBoot(dados,nag$Stability status,
ntree = 3000,
ntreelterat = 2000,
bootnumber = 100,
usingCluster = FALSE,
Errornum = TRUE,
oobProb = TRUE,
srf=rfvs2)
rf-vsb
summary(rf.vsb)

plot(rf-vsb)

library(rpart)
library(rpart.plot)
library(caret)
library(partykit)
library(readxl)
library(factoextra)
library(FactoMineR)

HHHHEHHHH R
HHHHHIHHHHHIHHEHHHHR DATA for PCA H#HHHIHIFHHHHHIHEHRHH T
HHHH

nag3 <-read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Original")

nag3$Stability status <- factor(nag3$Stability status)
SHHEHE T G TG T T B T

nagl0 <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrosID")

nagl08Stability status <- factor(nagl08$Stability status)
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HHHHEHHHHH R
HHHHHIHHHHHIH . DATA for MODELS — #H#HHFHHIHERHHIHEHEHHRHH
HHHH

nagl <-read excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Model NAIM")

nagl[sapply(nagl, is.numeric)] <- lapply(nagl [sapply(nagl, is.numeric)],
as.factor)
nagl8Stability status <- factor(nagl $Stability status)

HHHHEHHHHHH R

nag2 <-read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "BALANCEADO")

nag2[sapply(nag?2, is.numeric)] <- lapply(nag?2[sapply(nag2, is.numeric)],
as.factor)
nag2$Stability status <- factor(nag2$Stability status)

HHHHEH A

nagh <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "gslope")

nag5[sapply(nagl, is.numeric)] <- lapply(nag5[sapply(nags, is.numeric)],
as.factor)
nag5$Stability status <- factor(nag5$Stability status)

HHHHEHHHH

nag4 <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Original”)

nag4[sapply(nag4, is.numeric)] <- lapply(nag4[sapply(nag4, is.numeric)],
as.factor)
nag4$Stability status <- factor(nag4$Stability status)

HHHHEHHHHH

nag9 <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrosID")

nag9[sapply(nag9, is.numeric)] <- lapply(nag9[sapply(nag9, is.numeric)],
as.factor)
nag9$Stability status <- factor(nag98Stability status)

HHHHHHHHHHHHH
nag7 <-read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Model NAIM semerros")
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nag?7[sapply(nag?7, is.numeric)] <- lapply(nag7[sapply(nag?7, is.numeric)],
as.factor)
nag78Stability status <- factor(nag7$Stability status)

HHHHEHHHHH

nag8 <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Model SILVA semerros")

nag8[sapply(nags, is.numeric)] <- lapply(nag8[sapply(nags, is.numeric)],
as.factor)
nag8%Stability status <- factor(nag8$Stability status)

HHHHEHHHH A

nag6 <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "Model _allan")
nag6[sapply(nag6, is.numeric)] <- lapply(nag6[sapply(nag6, is.numeric)],
as.factor)
nag6$Stability status <- factor(nag6$Stability status)

HHHHEH A
HHHHEHHHHFHIHEHEHHRHPHHEHE PCA GRAFIC
HHHHEHHHHHEHEHHHAHEHP

HHHHEHHHHH R

nag.pca <- PCA(nag3/[,-19], graph = TRUE)

fviz_pca_ind(nag.pca,
label = "all",
habillage = nag3$Stability status,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = TRUE,

repel = TRUE,
title = "PCA dos dados Originais n?o balanceados"
)

nag.pca <- PCA(nagl0[,-19], graph = TRUE)

fviz_pca_ind(nag.pca,
label = "none",
habillage = nagl08Stability status,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = TRUE,
repel = TRUE,
title = "PCA dos dados Originais n?o0 balanceados e sem amostras
problem?ticas"”

)
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HHHHEHHHHH R
HiHHHEHHHAHEA CLASSIFICATION TREE MODEL HHHHHHHHHHHHHHEHIHH
HHHIHEHHHHHHHIHHEH Math Model HHHHHHHHHHEHEHHRHPHH
HIHHHEHIHHHAHEHHAHAAH PARTITION RULE HHAHHHHHHHHHHHEH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nagl $Stability status,p=0.8, list=FALSE)

trainingsetl <- nagl [partitionrule,]
testingsetl <- nagl [-partitionrule,]
prop.table(table(testingset13Stability status))}

HHHHHEHHHHFHHHEHAHAH R TREE MODEL#HHHHHHHH

set.seed(9999)
fitl <- rpart(Stability status~., data = trainingsetl, method = 'class’)

rpart.plot(fitl, extra = 104)

rparty.treel <- as.party(fitl)
plot(rparty.treel)

printep(fitl)
plotep(fitl)
summary(fitl)

HHHHHEHAHHAHHEHEHAHA TESTING TREE MODELHHHHHHEHEHEHHHHIHEHE

predict unseenl <-predict(fitl, testingsetl, type = 'class’)

table _mat <- table(testingset1 3Stability status, predict unseenl)
table_mat
confusionMatrix(table_mat)

HHHHEHHHHH R
HiHHHHHAH AR CLASSIFICATION TREE MODEL #HHHHHHHHHHAH I
HHHHE R
HHHHHHBHH BRI R GERAL Model HRHHHHIHH BRI R
HHHHHIHHHHHHHHAHHPARTITION RULE HHH

{set.seed(235997)
partitionrule <- createDataPartition(nag2$Stability status,p=0.8, list=FALSE)

trainingset? <- nag2[partitionrule,]
testingset2 <- nag2[-partitionrule,]
prop.table(table(testingset2$Stability status))}

HIHHHEHIHHHHAHEHHHAHAHHHAAHA TREE MO D EL#HHHHHHHHHHHHHHHHEH

set.seed(32523462)
fit2 <-rpart(Stability status~., data = trainingset2, method = 'class’)

rpart.plot(fit2, extra = 104)
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rparty.tree? <- as.party(fit2)
plot(rparty.tree2)

printep(fit2)
plotep(fit2)
summary(fit2)

iR TESTING TREE MODE L#HBHHHHHHHIHHEHH
predict unseen2 <-predict(fit2, testingset2, type = 'class’)

table _mat <- table(testingset23Stability status, predict unseen2)
table_mat

confusionMatrix(table_mat)

HHHHEHEHHH A
A CLASSIFICATION TREE MODELHHHHHHHHHHHHIHEHIHHHE
HHHHEH A
HHHEHHHHHHHIHEHHHHPHHEHE OSLOPE Model HHHIHIHEHHHHRHHH AR
HIHHHEHIHHHAHEHHHHAHEHAA PARTITION RULEHHEHHHHHAHEHHHHAHEHHH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nag5$Stability status,p=0.8, list=FALSE)

trainingset5 <- nag5[partitionrule,]
testingset5 <- nag5[-partitionrule,]
prop.table(table(testingset5 $Stability status))}

HHHHHHEHHHHHHHHEHH TREE
MODE L#HHHHHHHHIH I

set.seed(9999)

fit5 <- rpart(Stability status~., data = trainingset5, method = 'class’)

rpart.plot(fits, extra = 104)

rparty.tree5 <- as.party(fit5)
plot(rparty.trees)

printep(fit5)
plotep(fits)
summary(fit5)

iR TESTING TREE MODE L#HIHHHHHHHHHHEHH
predict unseen3 <-predict(fit5, nag4, type = 'class’)
table _mat <- table(nag43Stability status, predict unseen3)

table_mat
confusionMatrix(table_mat)
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HHHHEHHHH
HiHHHHEHAHAH A CLASSIFICATION TREE MODEL#HHHHHEHHHHHHIFHIHEHHHE
HHHHEHHHH A
HHHEHHHHHHHIHEHHHHPHIHEHE SANTOS Model HHHHHHHHHIHEHEHHR
HIHHHEHIHIHHAHEHHHAHEH . PARTITION RULE  HHHHHHEHHHHHHEHHAHHHEH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nag6$Stability status,p=0.8, list=FALSE)

trainingset6 <- nag6[partitionrule,]
testingset6 <- nag6[-partitionrule,]
prop.table(table(testingset63Stability status))}

HHHHHEHHHHFHHHEHRHAHHHE TREE MODEL #HHH

fit6 <- rpart(Stability status~., data = trainingset6, method = 'class', control =
rpart.control(cp = 0.010))

rpart.plot(fit6, extra = 104)

rparty.tree6 <- as.party(fit6)
plot(rparty.tree6)

printcp(fit6)
plotep(fit6)
summary(fit6)

HiHHHHHH R TESTING TREE MODELH#HHHHHHHHHHHEHH T
predict_unseen6 <-predict(fit6,nag4, type = 'class’)

table_mat <- table(nag43Stability status, predict unseen6)
table_mat

confusionMatrix(table_mat)

HHHHEHHHHH
i CLASSIFICATION TREE MODEL#HHHHHHHHEHHHHAHIHIHE
HHHHEHHHHHH R
HHHHHEHHHHAHHIHEHERHA A M ath no erros Model — HHEHHHHHHIHIHIFHIHEHHHHHI?
HHHHEHHHHHHEHEHHAAH. PARTITION RULE  HHEHEHHHHHHHEHHHHH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nag7$Stability status,p=0.8, list=FALSE)
trainingset7 <- nag7[partitionrule,]
testingset7 <- nag7[-partitionrule,]
prop.table(table(testingset7$Stability status))}
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HEHHHEHIHIHHAHEHIHIHHAHEH TREE MODE LHH A

set.seed(9999)
fit7 <-rpart(Stability status~., data = trainingset7, method = 'class’)
rpart.plot(fit7, extra = 104)

rparty.tree7 <- as.party(fit7)
plot(rparty.tree?7)

printep(fit7)
plotep(fit7)
summary(fit7)

HiHHHHHHHR A TESTING TREE MODEL#HH#HHHHFHIFHIHIHHHHRHHEHEH
predict unseen7 <-predict(fit7, nag9, type = 'class’)

table mat <- table(nag98Stability status, predict _unseen?)
table mat
confusionMatrix(table_mat)

HHHHEH A
HiHHEHAHAHAH A CLASSIFICATION TREE MODELHHHHIHEHHHHFHIHIHEHE

HHHHEHHHH A
HHHRHHHHHHAHHHSANTOS no erros Model — HHHHHIHHIHIFHERHEFHIHHH
HHHHHEHHHHHH A PARTITION RULEHRH

{set.seed(2356547)
partitionrule <- createDataPartition(nag8$Stability status,p=0.8, list=FALSE)
trainingset8 <- nag8/partitionrule,]
testingset§ <- nag8[-partitionrule,]
prop.table(table(testingset83Stability status))}

HIHHHEHIHHHHAHEHHAAHAH TREE MOD ELHHHHEHHIHHHH

set.seed(9999)
fit8 <-rpart(Stability status~., data = trainingset8, method = 'class’)
rpart.plot(fit8, extra = 104)

rparty.tree8 <- as.party(fit8)
plot(rparty.tree8)

printcp(fit8)
plotep(fit8)
summary(fit8)
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HitHHHHHH A TESTING TREE MODE LI
predict unseen8 <-predict(fit8, nag9, type = 'class’)

table mat <- table(nag98Stability status, predict _unseens)
table mat
confusionMatrix(table_mat)

HHHHEH A
HHHHHHHHHHIH AR PCA output HHHIHIHHHHHHPHHH AR
HHHHEHEHHH
HHHIHEHHHHFHIHEHEHHRHPHIHEHE Math Model HHHIHIHEHHHHRHRHH AR

nag.pcal <- PCA(nag3/[,-19], graph = FALSE)

dtl <- fviz_pca_ind(nag.pcal,
label = "all”,
habillage = predict unseenl,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore matem?tico com predi??o dos dados
n?o balanceados"

)
print(dtl)

HHHHEHHHH
HHHEHHHHHHHHEHHHHR PCA output HHHIHIHHHHHHFHHEH AR
HHHHEHHHH
HHHHEHHHHHHH IR GERAL Model HHHEHHHHHHHIHEHEHHRHPHEHEHE

nag.pca? <- PCA(nag3/[,-19], graph = FALSE)

dt2 <- fviz_pca_ind(nag.pca?,
label = "all”,
habillage = predict unseen2,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore geral com predi??o dos dados n?o
balanceados"

)

print(dt2)
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HHHHEHHHHH R
HHHHHIBH BB PCA output HRHHHHIH R R
HHHH
HHHHEHHHHAHH A OSLOPE Model HRHHIHHH R R

nag.pca3 <- PCA(nag3/[,-19], graph = FALSE)

dt3 <- fviz_pca_ind(nag.pca3,
label = "all”,
habillage = predict unseen3,
palette = c("#O0AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore Q-Slope com predi??o dos dados
n?o balanceados"

)
print(dt3)

HHHHEH A
HHHHHHHHHFHIHEHEHHR P PCA output HHHIHIHHHHHHFHHH AR
HHHHEH A
HHHHEHHHHHHHIHEH R SANTOS Model
HHHHEHHHHHEHEHHHAHEHP

nag.pcab <- PCA(nag3/[,-19], graph = FALSE)

dt6 <- fviz_pca_ind(nag.pcab,
label = "all"
habillage = predict unseeno,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore SILVA com predi??o dos dados
n?o balanceados"

)

print(dt6)
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HHHHEHHHHH R
HHHHHHBHH BRI R PCA output HRHHHHIH R R
HHHH
HHHHHIHHHHAHIHIHEHH . MATH no erros Model — ##HHHHHHHIHIHIHIHHRHHIFHIHE

nag.pca’ <- PCA(nagl0/[,-19], graph = FALSE)

dt7<- fviz_pca_ind(nag.pca7,
label = "all”,
habillage = predict unseen?,
palette = c("#O0AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore matem?tica sem erros com
predi??o dos dados n?o balanceados"

)
print(dt7)

HHHHEH A
HHHIHHHHHHHIHEHHHR PCA output HHHIHIHHHHHHFHHH AR
HHHHEH A
HHHIHHIHHHERHEHE#E. SILVA no erros Model  HHHEHHEFHHHHHEFHIHHHHE

nag.pca8 <- PCA(nagl0[,-19], graph = FALSE)

dt8<- fviz_pca_ind(nag.pcas,
label = "all",
habillage = predict unseens,
palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
addEllipses = FALSE,
repel = TRUE,
title = "PCA para o modelo de ?rvore SILVA sem erros com predi??o dos
dados n?o balanceados"

)

print(dt8)
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HHHHEHHHHH R
HHHHHHHHHHHHHHHHHHPCA COMPARATION  #HHHIHIHHHHHIHEHEHHRHH I

HHHH
HHHHHHIBHH BRI BRI ALL Models HHHHHIBHH R R

{

True<-nag3$Stability status
Estimate<-dt2$data3Groups

gaplot(cbind(dt2$data,nag38Stability status),

aes(x=dt28data$x,y=dt2$data$y,col=True,  shape=Estimate))+theme(plot.title
element text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo geral")
+labs(fill="0Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dt2$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/

{

True<-nag33Stability status
Estimate<-dtl $data$Groups

geplot(cbind(dtl $data,nag3$Stability status),
aes(x=dtl $data$x,y=dt1 $dataSy,col=True, shape=Estimate))+theme(plot.title =

element_text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo matem?tico")
+labs(fill="0Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dtl$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/

{

True<-nag33Stability status
Estimate<-dt3$data$Groups

geplot(cbind(dt3$data,nag3$Stability status),

aes(x=dt3$data$x,y=dt3$data8y,col=True, shape=Estimate))+theme(plot.title =
element_text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo 0O-Slope”)
+labs(fill="Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dt3$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/

{

True<-nag3$Stability status
Estimate<-dt6$data3Groups

gaplot(cbind(dt6$data,nag3$Stability status),
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aes(x=dt6$datalx,y=dt6$data$y,col=True, shape=Estimate))+theme(plot.title =
element text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo SILVA")
+labs(fill="0Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dt6$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/

{
True<-nagl08Stability status

Estimate<-dt7$data$Groups

geplot(cbind(dt7$data,nagl0$Stability status),

aes(x=dt7$dataSx,y=dt7$data8y,col=True, shape=Estimate))+theme(plot.title
element_text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo Matematico sem amostras problem?ticas")
+labs(fill="0Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dt7$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/

{

True<-nagl0$Stability status
Estimate<-dt8$data3Groups

ggplot(cbind(dt88data,nagl08Stability status),

aes(x=dt8$data$x,y=dt8$data8y,col=True, shape=Estimate))+theme(plot.title
element_text(face = "bold", size = (20),hjust = 0.5))+labs(y= "Componente 2", x =
"Componente 1")+ggtitle("Gr?fico dos componentes principais comparativo entre a
estabilidade \nverdadeira e estimada pelo modelo SILVA sem amostras problem?ticas")
+labs(fill="0Original")+geom_point(size=3)+geom_text(aes(label =dt8$dataSname, hjust=-
0.5, vjust=0))

/
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HHHHIHHH IR Balanced data  #HHHHHEHHHEHEFEHHHIHIE
library(ROSE)
library(rpart)
library(caret)
library(readxl)

nag <- read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrosID")

nag3$Stability status <- factor(nag$Stability status)

table(nag$Stability status)
R R R R R R R R R R R R R
HHHHHHA#HA#HE SMOTE Algorithm For Unbalanced Classification Problems #iHt#HH#HHHHH
SRR R R R R R R R R R R R R R

data_balanced over <- ovun.sample(Stability status ~ ., data = nag, method =
"over" N = 84, seed = 12)3data

table(data_balanced over$Stability status)

fit.over <- rpart(Stability status~., data=data_balanced over)
pred.over <- predict(fit.over, data=nag, type="class")
roc.curve(data_balanced over$Stability status, pred.over,
main="ROC curve \n (Half circle depleted data balanced by SMOTE
oversampling)")
confusionMatrix(data=pred.over,data_balanced over$Stability status)

HHHHEHHHH
HEHHIHHIHHHERHERH### Randomly Over Sampling ExamplesHHHHHHHHHHHHEHIHHH
HHHHEHHHH

nagl <-read excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrosFSB_ST")

nagl[sapply(nagl, is.numeric)] <- lapply(nagl [sapply(nagl, is.numeric)],
as.factor)

nagl8Stability status <- factor(nagl $Stability status)

str(nagl)

Rosedata? <- ROSE(Stability status ~ ., data = nagl , seed = 12, N=64)3data
table(Rosedata2$Stability status)

fit.rose2 <- rpart(Stability status~., data=Rosedata2)
pred.rose2 <- predict(fit.rose2, data=nagl, type="class")
roc.curve(Rosedata23Stability status, pred.rose2,

main="ROC curve \n (Half circle depleted data balanced by ROSE)")
confusionMatrix(data=pred.rose2, Rosedata2 $Stability status)
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HHHHEHHHHH R
BRI R R R R R
HHHH

nag2 <-read_excel("C:/Users/SAMSUNG/Desktop/r/tcc/nag.xlsx",
sheet = "semerrosOF ST")

nag2[sapply(nag?2, is.numeric)] <- lapply(nag?2[sapply(nag2, is.numeric)],
as.factor)

nag2$Stability status <- factor(nag2$Stability status)

str(nag2)

Rosedata3 <- ROSE(Stability status ~ ., data = nag2 , seed = 12, N=64)3data
table(Rosedata33Stability status)

fit.rose3 <- rpart(Stability status~., data=Rosedata3)
pred.rose3 <- predict(fit.rose3, data=nag?2, type="class")
roc.curve(Rosedata33Stability status, pred.rose3,

main="ROC curve \n (Half circle depleted data balanced by ROSE)")

confusionMatrix(data=pred.rose3,Rosedata33Stability status)

HHHHEHHHHHH
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AGUA NUMERO DE PERSISTENCIA ESPACAMENTO ORIENTACAO ABERTURA RUGOSIDADE PREENCHIMENTO
UBTERRANEA FAMILIAS DE
DESCONTINUIDADE

B S S —
0.60 0.80 0.60 1.00 0.60 0.60 0.60 0.80
B S S —
0.00 0.80 0.80 1.00 0.80 0.80 0.60 0.80
B A —
0.00 0.80 0.30 1.00 0.80 0.60 0.60 0.60
B A —
0.60 0.80 0.30 1.00 0.80 0.80 0.60 0.80
B —
0.60 0.80 0.30 1.00 0.80 0.80 0.60 0.60
B S S —
0.60 1.00 0.00 1.00 0.30 0.60 0.30 0.80
B S S —
0.30 0.60 0.00 1.00 0.60 0.80 0.60 0.60
B A S —
0.30 0.80 0.60 0.80 0.80 0.80 0.30 0.60
B A —
0.30 0.80 0.30 0.80 0.60 1.00 0.30 0.80
B —
0.60 0.80 0.00 1.00 0.30 0.80 0.30 0.30
B A —
0.30 0.80 0.00 1.00 0.60 0.80 0.60 0.30
B S S —
0.30 1.00 0.30 0.80 0.60 0.60 0.60 0.60
B S S —
0.60 1.00 0.00 1.00 0.60 0.60 0.30 0.60
B A S —
0.30 0.80 0.30 0.80 0.60 0.60 0.30 0.80
B A A —
0.30 0.80 0.30 1.00 0.80 0.60 0.30 0.80
B A A —
0.00 1.00 0.00 0.80 0.60 0.60 0.30 0.80
B —
0.30 1.00 0.00 0.80 0.30 0.30 0.30 0.00
B S S —
0.30 0.80 0.00 1.00 0.30 0.60 0.30 0.60
B S D —
0.30 0.80 0.00 0.80 0.60 0.60 0.60 0.30
B S S —
0.30 0.60 0.00 1.00 0.30 0.60 0.30 0.60
B A A —
0.30 1.00 0.30 1.00 0.60 0.60 0.30 0.00




136

REFERENCIAS

AVILA, C. R.. Determinacio das propriedades mecinicas de macicos rochosos e/ou
descontinuidades utilizando classificacdes geomecanicas [manuscrito]: uma comparagdo
entre os diversos métodos de classificacdo / Cassio Ricardo de Avila. - 2012. 232f.: il.,

color.; grafs.; tabs

HOEK B.. Hoek-Brown criterion — 2002 edition.5th North American Rock Mechanics
Symposium. Toronto, Canada. Vol. 1,(2002), p.267-273.

BAR, N. & BARTON, N. The Q-Slope Method for Rock Slope Engineering. Rock
Mechanics And Rock Engineering, [S.L.], v. 50, n. 12, p. 3307-3322, 31 ago. 2017.
Springer Science and Business Media LLC. http://dx.doi.org/10.1007/s00603-017-1305-0.

BARTON, N.; LIEN, R.; LUNDE, J. Engineering classification of rock masses for the
design of tunnel support. Rock  Mechanics 6, 189-236  (1974).
https://doi.org/10.1007/BF01239496

BARTON, N.; LIEN, R.; LUNDE, J. Engineering classification of rock masses for the
design of tunnel support. Rock Mechanics Felsmechanik Mecanique Des Roches, [S.L.],
v. 6, n. 4, p. 189-236, dez. 1974. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1007/bf01239496.

BERETTA, F.; RODRIGUES, A. L.; PERONI R. L.; COSTA, J. F. C. L.. Automated
lithological classification using UAV and machine learning on an open cast mine.
Applied Earth Science, [S.L.], v. 128, n. 3, p. 79-88, 20 fev. 2019. Informa UK Limited.
http://dx.doi.org/10.1080/25726838.2019.1578031.

BIENAYME, 1-J. Considérations al'appui de la découverte de Laplace, Comptes
Rendus de 1'Académie des Sciences. 37: 309-324. (1853)



137

BIENIAWSKI, Z. T. Engineering rock mass classifications : a complete manual for
engineers and geologists in mining, civil, and petroleum engineering. Wiley-

Interscience.(1989), pp. 40—47. ISBN 0-471-60172-1.

BREIMAN, L. Bagging predictors. Machine Learning 26(2), (1996a), 123—-140.

BREIMAN, L. Bagging Predictors. Machine Learning, [S.L.], v. 24, n. 2, p. 123-140,

1996b. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1023/a:1018054314350.

BREIMAN, L. Classification and Regression by randomForest. Machine Learning,
[S.L.], v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001a. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1023/a:1010933404324.

BREIMAN, L. Random Forest. Machine Learning, [S.L.], v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001b.
Springer Science and Business Media LLC. http://dx.doi.org/10.1023/a:1010933404324.

BREIMAN, L; FRIEDMAN, J. H.; OLSHEN, R. A.; STONE, C. J. Classification and
Regression Trees. Classification and Regression Trees, [S.L.], v. 1, n. 1, p. 1-368, 19

out. 2017. Routledge. http://dx.doi.org/10.1201/9781315139470.

DEERE DU, Hendron AJ, Patton F, Cording EJ (1967) Design of surface and near
surface excavations in rock. In: Fairhust C (ed) Proceedings of the 8th U.S. symposium

on rock mechanics: failure and breakage of rock, AIME, New York, pp 237-302

DEERE, D U (1964). Technical description of rock cores, Rock Mechanics Engineering
Geology, 1 (16-22).

DEERE, D U (1989). Rock quality designation (RQD) after twenty years, U.S. Army
Corps of Engineers Contract Report GL-89-1, Waterways Experiment Station, Vicksburg,
MS (67).



138

DE TOLEDO, P. E., De Freitas, M. H., & CGcol. Laboratory testing and parameters
controlling the shear strength of filled rock joints. Géotechnique, 43(1), (1993), 1-19.
doi:10.1680/geot.1993.43.1.1

DIAZ-Uriarte, R. and Alvarez de Andres, S. (2005) Variable selection from random
forests: application to gene expression data. Tech. report.

http://ligarto.org/rdiaz/Papers/rfVS/randomForestVarSel.html

DIETTERICH, T. (1998). An experimental comparison of three methods for
constructing ensembles of decision trees: Bagging, boosting and randomization, Machine

Learning, 1-22.

VLADISLAVLEVA E., Smits G. and den Hertog D., On the Importance of Data
Balancing for Symbolic Regression, in IEEE Transactions on Evolutionary Computation,

vol. 14, no. 2, pp. 252-277, April 2010, doi: 10.1109/TEVC.2009.2029697.

EINSTEIN HH, Veneziano D, Baecher GB, O’Reilly KJ. The effect of discontinuity
persistence on rock sloe stability. Int J Rock Mech Sci Geomech Abstr 1983;20:227-36.

FOOKES, P. G., Gourley, C. S., & Ohikere, C. (1988). Rock weathering in engineering
time. Quarterly Journal of Engineering Geology and Hydrogeology, 21(1), 33-57.
doi:10.1144/gsl.qjeg.1988.021.01.03

HO, T. K. (1998). The random subspace method for constructing decision forests.

IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 20(8), 832—844.

HOTHORN, Torsten, and Achim Zeileis. 2021. Partykit: A Toolkit for Recursive

Partytioning. http://partykit.r-forge.r-project.org/partykit/.

HUDSON JA. Rock engineering systems, theory and practice. Chichester: Ellis
Horwood; 1992.



139

PEARSON K., On lines and planes of closest fit to systems of points in space,
Philosophical Magazine, (6) 2 (1901) 559-572.

LANTZ, Brett. Machine Learning with R. Birmingham: Packt Publishing Ltd., 2013. 396
p.

LEAL, Filipe Livio Nunes. Desenvolvimento de um método de classificacio para
desmonte a explosivo numa mina de minério de ferro. Belo Horizonte: UFMG, 1997.
252 p. Dissertagdo de Mestrado em tecnologia mineral — Escola de Engenharia,

Universidade Federal de Minas Gerais, 1994.

LUNARDON N., Menardi G., and Torelli N.. R package ROSE: Random Over-Sampling
Examples (version 0.0-3). Universita di Trieste and Universita di Padova, Italia, 2013.

URL http://cran.r-project.org/web/packages/ROSE/index.html. [p79]

KASSAMBARA A., Extract and Visualize the Results of Multivariate Data Analyses,
Cran Package, 2020. URL: https://cran.r-
project.org/web/packages/factoextra/factoextra.pdf

KLEN AM, Lana MS , Fuzzy algorithm of discontinuity sets. REM: Rev Esc Minas
67:(2014),439-445

MANOJ, Khandelwal; M., Monjezi. Prediction of flyrock in open pit blasting operation
using machine learning method. International Journal Of Mining Science And
Technology, [S.L.], v. 23, n. 3, p. 313-316, maio 2013. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/1.1jmst.2013.05.005.

MENARDI, Giovanna; TORELLI, Nicola. Training and assessing classification rules
with imbalanced data. Data Mining And Knowledge Discovery, [S.L.], v. 28, n. 1, p. 92-
122, 30 out. 2012. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1007/s10618-012-0295-5.




140

MYLES, Anthony J.; FEUDALE, Robert N.; LIU, Yang; WOODY, Nathaniel A.;
BROWN, Steven D.. An introduction to decision tree modeling. Journal Of
Chemometrics, [S.L.], v. 18 n. 6, p. 275-285, jun. 2004. Wiley.
http://dx.doi.org/10.1002/cem.873.

NGUYEN, Hoang; BUI, Xuan-Nam; TRAN, Quang-Hieu; VAN HOA, Pham; NGUYEN,
Dinh-An; HOA, Le Thi Thu; LE, Qui-Thao; DO, Ngoc-Hoan; BAO, Tran Dinh; BUI,
Hoang-Bac. Correction to: a comparative study of empirical and ensemble machine
learning algorithms in predicting air over-pressure in open-pit coal mine. Acta
Geophysica, [S.L.], v. 1, n. 68, p. 325-356, 30 mar. 2021. Springer Science and Business
Media LLC. http://dx.doi.org/10.1007/s11600-021-00576-8.

PALMSTROM, A. RMi — a rock mass characterization system for rock engineering
purposes. Ph.D. thesis, Oslo University, Norway, 1995, 400 p

PINHEIRO, Marisa; VALLEJOS, Javier; MIRANDA, Tiago; EMERY, Xavier.
Geostatistical simulation to map the spatial heterogeneity of geomechanical

parameters: a case study with rock mass rating. Engineering Geology, [S.L.], v. 205, p.

93-103, abr. 2016. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.engge0.2016.03.003.

R CORE TEAM (2016). R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://www.R-project.org/.

ROMANA, M. New adjustment ratings for application of Bieniawski classification to
slopes. Int. Symp. on the role of rock mechanics ISRM. Zacatecas, 1985, p. 49-53.

ROMANA, Manuel R. (1993). A Geomechanical Classification for Slopes: Slope Mass
Rating. Rock Testing and Site Characterization. pp. 575-600. doi:10.1016/B978-0-08-
042066-0.50029-X. ISBN 978-0-08-042066-0.

SANTOS, A.E.M., Lana, M.S. & Pereira, T.M. Rock Mass Classification by Multivariate
Statistical Techniques and Artificial Intelligence. Geotech Geol Eng 39, 2409-2430
(2021). https://doi.org/10.1007/s10706-020-01635-5




141

SANTOS, Tatiana Barreto dos; LANA, Milene Sabino; PEREIRA, Tiago Martins;
CANBULAT, Ismet. Quantitative hazard assessment system (Has-Q) for open pit
mine slopes. International Journal Of Mining Science And Technology, [S.L.], v. 29, n. 3,

p- 419-427, maio 2019. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.1jmst.2018.11.005.

SEBASTIEN Le, Julie Josse, Francois Husson (2008). FactoMineR: An R Package for
Multivariate Analysis. Journal of Statistical Software, 25(1), 1-18. 10.18637/js5.v025.101

STEAD, D., & Wolter, A. (2015). A critical review of rock slope failure mechanisms:
The importance of structural geology. Journal of Structural Geology, 74, 1-

23. doi:10.1016/j.jsg.2015.02.002

TAO, Zhigang; ZHU, Chun; ZHENG, Xiaohui; HE, Manchao. Slope stability evaluation
and monitoring of Tonglushan ancient copper mine relics. Advances In Mechanical
Engineering, [S.L.], v. 10, n. 8, p. 1-16, ago. 2018. SAGE Publications.
http://dx.doi.org/10.1177/1687814018791707.

THERNEAU, T., & Atkinson, B. (2019). rpart: Recursive Partitioning and Regression

Trees.Retrieved from https://cran.r-project.org/package=rpart

TIBSHIRANI, R. (1996). Bias, variance, and prediction error for classification rules.

Technical Report, Statistics Department, University of Toronto.

VLADISLAVLEVA E., Smits G. and den Hertog D., On the Importance of Data
Balancing for Symbolic Regression, in IEEE Transactions on Evolutionary Computation,

vol. 14, no. 2, pp. 252-277, April 2010, doi: 10.1109/TEVC.2009.2029697.

WANG, Qun; ZHANG, Ruixin; WANG, Yangting; LV, Shuaikang. Machine Learning-
Based Driving Style Identification of Truck Drivers in Open-Pit Mines. Electronics,
[S.L.], V. 9, n. 1, p. 19, 24 dez. 2019. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/electronics9010019.




142

WARD, R.C., ROBSON, M.. Principles of Hydrology 3 ed. Londres: Mc Graw Hill Book
Book Company, 1990. 365p.

WOLD, S., Esbensen, K., & Geladi, P. (1987). Principal component analysis.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 2(1-3), 37-52. doi:10.1016/0169-
7439(87)80084-9

WSM-World Stress Map. Release 2008 of the world stress map; 2008 (Available online at

/www.world-stress-map.orgS).

ZARE NAGHADEHI, M., Jimenez, R., Khalokakaie, R., Esmaeil Jalali, S., 2013. A new
open pit mine slope instability index defined using the improved rock engineering systems

approach. Int. J. Rock Mech. Min. Sci. 61, 1-14.

ZHANG, Xian-Da. Machine Learning. A Matrix Algebra Approach To Artificial
Intelligence, [S.L.], p. 223-440, 2020. Springer Singapore. http://dx.doi.org/10.1007/978-
981-15-2770-8_6.




	Microsoft Word - Avaliação das condições de estabilidade de taludes de mina por meio de árvores de decisão. (1) (1)
	versão_final_banca2.pdf
	Microsoft Word - Avaliação das condições de estabilidade de taludes de mina por meio de árvores de decisão. (1) (1)

