4

CEFET-MG

CENTRO FEDERAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS

UNIDADE ARAXA

LUISA PAULA CASTRO MARIANO

ANALISE E PREDICAO DE VIBRACOES EM DESMONTES DE ROCHAS COM
EXPLOSIVOS APLICANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E RANDOM FOREST

ARAXA - MG

2025



LUISA PAULA CASTRO MARIANO

ANALISE E PREDICAO DE VIBRACOES EM DESMONTES DE ROCHAS COM
EXPLOSIVOS APLICANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E RANDOM FOREST

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado
no curso de graduacdo em Engenharia de Minas
do Centro Federal de Educacao Tecnoldgica de
Minas Gerais, campus Araxa, como requisito
parcial para obtencdo do titulo de bacharel em

Engenharia de Minas.

Orientador: Guilherme Alzamora Mendonca

Co-orientador: Adilson César Melo de Paula



“Desistir... eu ja pensei seriamente nisso,
mas nunca me levei realmente a sério; é
gue tem mais chao nos meus olhos do que
0 cansago nas minhas pernas, mais
esperanga nos meus passos, do que
tristeza nos meus ombros, mais estrada
no meu coracdo do que o medo na minha

cabeca.”

Cora Carolina.



AGRADECIMENTO

Agradeco a Deus, fonte de infinita sabedoria e amor, e a Nossa Senhora Aparecida,
minha intercessora, por serem minha forca e esperanca nos momentos de davida,
sempre me guiando, iluminando para superar todos os desafios e protegendo em

todos esses anos de estrada.

Aos meus pais, Mauro e Nina, por todo o esforco e incentivo na realizagcdo dos meus
sonhos. Por todo amor, confianca e educacao direcionados a mim por toda a vida,
devo a vocés tudo que sou e todo que um dia ainda serei. E ao meu irméo, Felippe

por ser meu exemplo de dedicacdo e comprometimento profissional.

Ao meu orientador, Prof. Me. Guilherme Alzamora Mendonc¢a, sem sua orientacéo
nada disso seria possivel. Agradeco por todas as oportunidades de crescimento
pessoal, profissional e intelectual por meio de seus conselhos, por toda paciéncia,
apoio e pelo incentivo durante todo esse tempo. E ao meu coorientador, Engenheiro
Especialista Adilson César Melo de Paula, por ser exemplo de profissional a seguir e
por me proporcionar a oportunidade de vivenciar essa area de tamanha importancia e
descobrir minha paixéo pela lavra e pelo desmonte de rochas. Tenham a certeza de
gue sempre serei grata a vocés e me lembrarei de sua importancia para a minha

construcéo profissional.

Aos meus familiares, especialmente a minha avé Maria e a minha madrinha Dorinha,
por serem minha base, pelo apoio incondicional, pela torcida, por suas oracdes para
que eu alcancasse mais essa conquista e por se fazerem presentes mesmo com a
distancia.

Ao Arthur, por ser sinbnimo de amor, amizade, cumplicidade, calmaria e motivacéo

frente as dificuldades enfrentadas durante essa caminhada.

Aos meus amigos de longa data Anna Julia, Artur, Gabriel, Giovanna, Junia, Karina e

Luisa pela amizade incondicional em todos os momentos.

A Geréncia de Operacdo de Mina da Mineracéo Usiminas por todo o conhecimento
compartilhado e por contribuirem para minha formacéo profissional e pessoal durante

meu tempo de estagio.



Aos docentes do Centro Federal de Educacao Tecnoldgica de Minas Gerais — Campus
Araxa, pela acolhida, por sua dedicacdo e por me presentearem lindamente com

ensinamentos para além do curriculo.

Aos amigos que essa caminhada me presenteou, por todos os desafios

compartilhados e incriveis memorias desse tempo aqui vivido.

E agradeco ao CEFET-MG campus Araxd, pelo ensino de qualidade e o

comprometimento com formacéo de grandes profissionais.



RESUMO

A atividade mineréaria envolve varias etapas interdependentes: extracdo, transporte,
beneficiamento e comercializacdo do minério, sendo a eficiéncia em cada uma dessas
fases crucial para o sucesso geral da atividade. A fase de extragdo inclui o processo
de desmonte de rochas, que é especialmente desafiador em locais onde estédo
presentes materiais mais compactos e com alta resisténcia. Para possibilitar a
fragmentacdo em cenarios como este, faz-se necessario a utilizacdo de explosivos.
No entanto, essa técnica envolve uma série de variaveis que devem ser rigorosamente
controladas e dentre elas se destacam a geragéo de vibragdes, que representam um
dos principais desafios associados ao desmonte de rochas, que, se ndo forem
adequadamente controladas, podem provocar danos as edificacdes, estruturas
naturais e ao préprio meio ambiente. O trabalho enfatiza a importancia da
implementacdo de novas tecnologias e técnicas que permitam a continuidade da
mineracdo sem causar impactos negativos as estruturas circunvizinhas. Nesse
contexto, o estudo destaca a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina,
como redes neurais artificiais e random forest, no monitoramento e previsdo das
vibracbes causadas pelos desmontes. Os resultados alcangados demonstraram um
potencial promissor, com as RNAs e o random forest atingindo, respectivamente,
R2=79,03 e 95,65 na regressdo. O estudo também avaliou o desempenho dos
modelos em termos de erro absoluto médio (MAE). O random forest apresentou um
MAE de 0,84, indicando uma maior precisdo em comparacao com as redes neurais
artificiais, que atingiram um MAE de 1,72. Os resultados deste afirmam a viabilidade
e o potencial dessas tecnologias como ferramentas que podem auxiliar na tomada de

decisao estratégica para alcancar operacdes mais eficientes e seguras.

Palavras-chave: desmonte de rochas com explosivos, vibragdes, machine learning, redes

neurais artificiais, random forest.



ABSTRACT

Mining activity involves several interdependent steps: extraction, haulage, processing,
and commercialization of the ore, with efficiency in each of these phases crucial for the
overall success of the activity. The extraction phase includes the rock blasting process,
which is especially challenging in locations where more compact materials with high
resistance are present. To enable fragmentation in scenarios like this, the use of
explosives is necessary. However, this technigue involves a series of variables that
must be rigorously controlled, and among them, the generation of vibrations stands
out, which represents one of the main challenges associated with rock blasting, which,
if not properly controlled, can cause damage to buildings, natural structures, and the
environment itself. The academic work emphasizes the importance of implementing
new technologies and techniques that allow the continuation of mining without causing
negative impacts to the surrounding structures. In this context, the study highlights the
application of machine learning algorithms, such as artificial neural networks and
random forest, in monitoring and predicting the vibrations caused by blasting. The
results achieved demonstrated promising potential, with ANNs and random forest
achieving R?=79.03 and 95.65, respectively, in the regression. The study also
evaluated the performance of the models in terms of mean absolute error (MAE). The
random forest presented an MAE of 0.84, indicating greater accuracy compared to
artificial neural networks, which reached an MAE of 1.72. The results herein confirm
the feasibility and potential of these technologies as tools that can assist in strategic

decision-making to achieve more efficient and safer operations.

Keywords: rock blasting, vibrations, machine learning, artificial neural networks, random
forest.
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1. INTRODUCAO

A mineracdo € um dos setores base do desenvolvimento econémico de
diversos paises. Com o Brasil ndo é diferente, a importancia da atividade é destacada
no pais desde o periodo colonial, onde a extracdo de minérios foi responsavel por
parte da ocupacéao territorial, geracao de riqguezas e equilibrio econdmico para 0s
paises da Europa. Com isso, a atencdo do mercado estrangeiro a partir daquela época

se virou para os solos brasileiros.

Além da influéncia historica, € possivel verificar a presenca da atividade
mineraria por toda parte ao observar o0 espaco em que se vive. Isso se da pelo fato da
mineracgao ser base para o desenvolvimento de outros setores da industria através do
fornecimento de matéria-prima. E é justamente essa relacdo com outras industrias
gue torna a atividade uma das principais fontes de emprego tanto de forma direta
através de suas préprias atividades de lavra e beneficiamento de minérios, quanto

indiretamente através da relacéo de fornecimento de matéria-prima.

As etapas dessa atividade sdo a extragdo, o transporte do material, o
beneficiamento, e por fim, a comercializacdo do minério. Todo 0 processo precisa
estar em harmonia e fluir de maneira positiva individualmente, ja que séo
interdependentes, isso a fim de se obter um bom resultado ao final da cadeia de

producao.

Na fase de extragdo do bem mineral, se encontra a atividade de desmonte de
rochas. E em mineracdes que contam com a presenca de materiais mais compactos,
com dureza e resisténcia superior aos materiais que permitem apenas a execuc¢ao de
desmonte mecéanico, faz-se necessério o uso de explosivos para que o desmonte de
rochas ocorra adequadamente. Processo esse que dispbe de diversas variaveis para
controlar o seu desempenho e impactos, como tipo de explosivo, razdo de carga,
malha de perfuracdo, tempo de retardo, controle de vibragdes, ruido e ultra

langamento de fragmentos de rocha.

O néo controle desses parametros pode gerar impedimentos operacionais que,
por sua vez, se ndo remediados poderdo acarretar em uma paralizacéo total ou parcial
de frentes de lavra estratégicas para a producdo. Um controle extremamente

importante para a operacdo de desmonte € a geracao de vibragbes que a depender
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de sua magnitude pode causar danos no maci¢co rochoso, ou ainda em estruturas
externas no entorno do empreendimento como trincas e desestabilizacdo de casas,
prédios, construcbes ou até mesmo estruturas naturais como as cavidades
preservadas legalmente. Logo, para que ndo haja impactos negativos para todo o
processo de mineragdo, faz-se necessario a aplicagcdo de novas tecnologias que
permitam a continuidade de desmontes nessas areas e que preservem

essas estruturas.

A utilizacao de algoritmos que permitem analisar e antecipar o comportamento
das detonacdes na frente de lavra é uma abordagem que potencializa a otimizacao
desse processo, podendo gerar maior eficiéncia e controle das vibragcdes. Com a
aplicacao pratica do Machine Learning usando redes neurais artificiais e random forest
para a andlise de dados de desmontes e interpretacbes dos parametros, vé-se a
possibilidade de otimizar a tomada de decisfes de forma a obter resultados mais
satisfatorios e que estejam dentro dos limites de vibracGes determinados para a
realizagdo de desmontes controlados mantendo assim, a integridade das estruturas
no entorno. Tendo isto em vista, este projeto tem por finalidade avaliar a aplicagao
dessas duas ferramentas de aprendizado de maquina na previsdo de vibraces
induzidas por desmontes de rocha para a obtencdo de um algoritmo que auxilie na
tomada de decisGes estratégicas. Serdo utilizados dados de desmontes reais
incluindo dados de projeto e informagdes de monitoramento com o objetivo de
construir modelos preditivos capazes de estimar com precisdo, possibilitando o

planejamento de desmontes mais eficientes e seguros.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Desenvolver algoritmos que auxiliem na tomada de decisbes estratégicas
relacionadas aos desmontes de rochas com explosivos, visando o controle efetivo das
vibracbes geradas, de forma a minimizar impactos ambientais, garantir a seguranca

das operacdes e otimizar 0s processos de mineracao.

2.2. Objetivos Especificos

e Realizar o tratamento do banco de dados, garantindo a consisténcia, qualidade
e preciséo dos resultados.

e Realizar uma andlise descritiva do banco de dados, a partir de parametros
estatisticos.

e Desenvolver e implementar os modelos preditivos aplicando rede neural
artificial e random forest, utilizando as variaveis do banco de dados como

parametros de entrada.

e Validar a performance dos modelos construidos por meio de métricas, como R?,
erro absoluto médio e raiz do erro quadratico médio, garantindo a confiabilidade

dos resultados para controle de vibracao.
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. Operagdes Mineiras

Segundo o Art. 36 do Cédigo de Mineracéo, a lavra se trata de um conjunto de
operacdes coordenadas objetivando o aproveitamento industrial da jazida, desde a
extracao das substancias minerais Uteis que contiver, até o beneficiamento. Porém é
importante ressaltar que, antes do inicio da lavra propriamente dita ou de maneira
simultanea a essa fase faz-se necessario o desenvolvimento mineiro, o qual possui
como principal objetivo prover acesso a jazida, possibilitando a entrada de pessoal,
equipamentos, energia, a saida do minério e estéril produzidos, assim possibilitando
gue a lavra ocorra de forma otimizada.

As operacdes de lavra em mina a céu aberto, comumente, ocorrem de maneira
ciclica e se dividem em quatro etapas distintas porem, interdependentes, sendo elas
a perfuracdo, o desmonte, o carregamento e o transporte do material, ilustradas na
Figura 1.

A perfuracdo pode ocorrer através de diferentes métodos classificados em
perfuracdo percussiva, perfuracdo rotativa, perfuracdo rotopercussiva e perfuracao
térmica. Todos esses métodos empregam perfuratrizes, cuja escolha é determinada
considerando a perfurabilidade da rocha.

O desmonte pode ser executado por meios mecanicos ou pirotécnicos, ou seja,
com o uso de explosivos. A escolha da técnica mais eficaz requer o conhecimento das
propriedades geomecanicas da rocha, como por exemplo a resisténcia.

Ja as operacdes de carregamento e transporte sdo realizadas com o objetivo
de movimentar o material obtido por meio do processo de desmonte do macico até a
usina de beneficiamento ou até o patio de estocagem com 0 uso de equipamentos

como pas-carregadeiras ou escavadeiras e caminhdes (DNPM, 2004).
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Figura 1: Ciclo de opera¢des minerais para a explotagdo de uma jazida.

= Planta de
OPERAGCOES EM UMA MINA A CEU ABERTO beneficlamento
Painel solar Wi-Fi
Carro de comunicagdo
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!
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Sensor de

localizagdo de
carregamento

Escavadeiras
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Malha de perfuragdo

m .
N ’
.

Fonte: Adaptado de The intelligente miner.

Conforme Dutra (2014) destaca, o desenvolvimento de um empreendimento
mineiro € um processo complexo que envolve diversas etapas, desde a identificacéo
de ocorréncias minerais com interesse econdmico até a recuperacdo ambiental da
area ap6s o término da exploragdo. Como delineado por Hartman e Mutmansky
(2002), bem como por Herrmann (2006), o ciclo de vida de um projeto de mineragéo
€ composto por trés fases distintas, cada uma com suas atividades especificas:

e Pré-Mineracao: essa fase inicial concentra-se na pesquisa e avaliagdo do
potencial mineral de uma area, com o objetivo de determinar a existéncia de
depdsitos minerais de interesse econdmico, assim como estimar sua
dimenséo e teor, e avaliar a viabilidade de sua exploragédo. As atividades
incluem prospeccdo, exploragdo e estudos de viabilidade técnico-

econdmica.

e Mineracdo: compreende o desenvolvimento e a explotagdo da mina. O
desenvolvimento envolve a construcao da infraestrutura necessaria, como
acessos, plantas de beneficiamento e instalacdes de apoio. E a explotacao
consiste na extracdo do minério, utilizando métodos de lavra a céu aberto

ou subterranea, de acordo com as caracteristicas do depdsito mineral.
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e Pods-Mineracdo: essa fase finaliza o ciclo de vida da mina, com a
recuperacao e reabilitacdo da area minerada. A recuperagao visa minimizar
0s impactos ambientais da atividade, estabilizando taludes, revegetando
areas degradadas e monitorando a qualidade da agua e do solo. A
reabilitacdo busca reintegrar a area ao seu uso original ou a um novo uso,

de acordo com o plano de fechamento da mina.

E importante ressaltar que essas fases sdo interligadas e interdependentes, e
0 sucesso de cada uma delas individualmente é essencial para o sucesso do projeto
como um todo. A Figura 2 detalha as atividades especificas de cada fase, permitindo

uma melhor compreenséo do ciclo de vida de um projeto de mineracéao.

Figura 2: Fases de um empreendimento mineiro.

FASE PROCEDIMENTOS TEMPO
PRE-MINERACAQ
Procura do minério:
a) Métodos de Prospecgiio
Diretos: fisicos, geologicos;
PROSPECCAD {Depdsito Indiretos: fisicos ¢ geoquimicos.
Mineral) b) Localizaciio favoravel (mapas, literatura, minas antigas);
¢) Noar: fotografia aérea, satélite;
d) Na superficie: geofisica e geologia;
2) Anomalias locais, andlises, avaliagiio.
Definicio do valor ¢ extensiio do minéno:
a) Amostra (perfuragio ou escavaciio), ensaios ¢ testes;
EXPLORACAO (Corpo Mineral) | b) Estimativa da tonelagem e teor;
¢) Avaliagio econdmica do depdsito.
Avaliagiio de mercado para tomada de decisio.
MINERACAQ
Abertura do deposito mmeral para produgio:
a) Aquisicio ou locagho de direifos munerdnos, se ndo
houver sido realizado na fase anterior;
b) Classificagio dos impactos ambientais;
¢) Decapeamento da drea;
d) Construgdo dos acessos, sistemas de transporte;
e) Construgiio de instalagbes.

1 =3 anos

(=]

3 anos

DESENVOLVIMENTO
(Perspectivas)

b2

3 anos

Produgfio de minério em larga escala:

a) Fatores para escolha do método: geoldgico, econdmico,

ambiental, social e de seguranca:

LAVRA (Mina}) b) Tipos de métodos de mineragio: 3~ 10 anos

Em superficie: Open Pit, Open Casi etc.

Em profundidade: Room and Pilar, Block Caving etc.

¢) Momitorizar custos € recuperacio econdmica
POS-MINERACAO

Restauragio da drea:

a) Remocio da planta e edificages:

b) Recuperagio dos residuos e refugos;

¢) Trabalhos de recuperagiio da drea degradada.

RECUPERACAD 1 = 10 anos

Fonte: Hartman e Mutmansky, 2002.

3.2. Perfuracdo e desmonte

Conforme apresentado anteriormente, a etapa de fragmentacéao da rocha pode
ocorrer de duas formas. Nos casos em que a rocha apresenta baixa resisténcia, o
material denominado friavel, é escavado utilizando a propria forca mecéanica de

egquipamentos como as escavadeiras, pas-carregadeiras ou tratores, 0 que se mostra
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suficiente para a desagregacédo do insumo mineral. Ja para rochas duras e compactas
as quais apresentam alta resisténcia a aplicagdo de explosivos torna-se necesséria, e
a fragmentacdo se da pela liberacdo de energia causada pela detonacdo dos
explosivos, reduzindo a rocha em fragmentos menores, possibilitando as etapas

subsequentes de escavacéo, transporte e britagem.

A perfuracdo de rochas é uma etapa fundamental e intrinseca ao processo de
desmonte de rochas com explosivos. De acordo com Jimeno (2003), sua finalidade
primordial é realizar aberturas, denominadas furos de detonacdo, no maci¢o rochoso,
com geometria e distribuicdo adequadas, para alocar as cargas explosivas e 0s
acessorios de detonacao. A preparacao do macico pela detonagcédo é uma das etapas
gue possui grande influéncia na eficiéncia da mina e de uma planta de beneficiamento

de minérios.

Para realizar a fragmentacdo da rocha com o uso de explosivos, primeiramente
sdo executadas as aberturas de furos na formacéo rochosa, onde a localizacdo e as
dimensdes desses furos sdo cuidadosamente planejados e executados com base no
plano de fogo. Uma vez concluida a perfuracéo, é realizado o carregamento com o
material explosivo e acessorios, preparando a area para a detonacdo. O explosivo
inserido nos furos abertos na rocha e detonado seguindo uma sequéncia ja
preestabelecida, possui a funcdo de romper, fragmentar e deslocar uma por¢ao

delimitada de rocha.

No entanto, a utilizacdo de explosivos na atividade de desmonte acarreta
impactos ambientais e podem causar certo desconforto para populagbes que se
encontram no entorno de onde ocorrem as operagdes. Conforme apontado por Neto
(2004), entre os principais impactos estdo: a geracdo de vibracdes no solo,
ultralancamentos, sobrepressao atmosférica, a liberacéo de particulas na atmosfera e

0 aumento dos niveis de ruido.

As vibracdes sao produtos das ondas sismicas geradas pelas detonagdes, que
se propagam pelo solo e, se ndo controladas podem causar danos estruturais em
edificios, casas, barragens e até mesmo formagBes geoldgicas sensiveis. Os
ultralancamentos sdo proje¢des de blocos rochosos a grandes distancias devido a
forca da explosao, colocando em risco pessoas, equipamentos, estruturas e o0 meio

ambiente. A pressado acustica por sua vez se trata da variacdo da pressao do ar
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percebida pelo ouvido humano, uma vez que as detonagfes causam niveis de ruidos

intensos podem causar incdbmodos e em casos mais extremos algum dano fisico.

Dessa forma, a mitigacdo desses efeitos constituem uma pratica crucial que

deve permear o planejamento e a execuc¢ao dos trabalhos de desmonte.

3.3. Explosivos

Devido ao arranjo mineralégico dos minerais, algumas rochas possuem dureza
elevada inviabilizando sua retirada através dos equipamentos de lavra, tornando os

explosivos uma solucdo para cenarios como esse.

Segundo Jimeno (1990) e Crosby (1998), explosivos sdo substancias ou
misturas, em qualquer estado fisico, que ao serem submetidas a causas térmicas ou
mecanicas (calor, impacto, atrito, etc.) se transformam de forma total ou parcial em
gases, liberando uma elevada quantidade de energia em um curto espaco de tempo,
gerando altas pressfes e temperaturas, sendo utilizada para fragmentar o maci¢co em
direcéo a face livre. Essa energia é liberada através do processo de detonacédo do
explosivo que se inicia por meio da energia de ativacao ou seja, da energia minima

necessaria para iniciar o explosivo.

Concomitante a evolugcdo das técnicas de mineracdo e métodos de lavra, 0os
explosivos tém passado por um notavel desenvolvimento tecnolégico desde a década
de 1940. Esse avanco tem se ocupado principalmente em aumentar a seguranca
durante o transporte e manuseio do produto, otimizar a fragmentacdo da rocha,
garantir uma maior resisténcia a agua e reduzir o custo por volume de rocha

desmontado.

3.3.1. Principais propriedades dos explosivos

A selecéo do explosivo adequado para uma determinada operagéo desprende
de um conhecimento aprofundado sobre as propriedades que o caracterizam. Tais
caracteristicas, ligadas intrinsicamente a sua composicdo quimica, ditam seu
desempenho em diferentes cenéarios. No contexto do desmonte de rochas, as
propriedades dos explosivos que possuem maior relevancia destacadas por Jimeno

et al. (1994), sao:
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3.3.1.1. Velocidade de Detonagéo (VoD)

E a velocidade em que a onda gerada pela detonacdo se propaga através do
explosivo. E um dos parametros mais importantes para a avaliacio da performance
de um explosivo (Olofsson, 1990). De acordo com Cameron et. al, 1990, essa € uma
propriedade que varia entre os produtos a depender de suas composic¢oes, densidade,
tipo de rocha, grau de confinamento, didmetro do explosivo e tamanho das particulas
gue compdem seus ingredientes. A variacdo da VoD nos explosivos comerciais ocorre
entre 1500 e 7600 m/s, e observa-se que quanto maior essa velocidade, maior a
capacidade explosiva.

O parametro chamado diametro critico, que determina o0 menor didmetro para
gue ocorra o processo de detonacdo, estd diretamente relacionado a VoD. Em
didametros reduzidos, independente da velocidade da onda de choque ser alta ou nao,
0 processo de detonag&o ndo se sustenta (Tamrock, 1984). E segundo Borg (1995),
diametros maiores apresentam altas velocidades de detonacdo. Esta mesma relacao
€ vista em relacdo ao confinamento, onde a VoD de um explosivo confinado € maior

do que o ndo confinado.

3.3.1.2. Energia ou forga

A forca se refere a quantidade de energia liberada pela detonacao do explosivo
para produzir um efeito mecanico. A avaliacdo dessa forca é fundamental a seguranca
e a eficiéncia das operacGes de desmontes de rocha, tanto em minerag¢do quanto em
construcao civil. Paises e regides podem adotar critérios e metodologias distintas para
realizar essa avaliacédo, e o que dificulta a comparacéo direta entre os explosivos.
Entretanto, apesar de nao existir um padréao global Unico para comparar forca entre
explosivos, existem diversas normas e metodologias que sao amplamente utilizadas
internacionalmente como as normas da Unido Europeia (UE) e dos Estados Unidos
da América (EUA).
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3.3.1.3. Densidade

E definida como o peso especifico de um explosivo comumente expresso em
g/cms3, variando em torno de 0,6 a 1,6 g/cm3, entretanto cada tipo de explosivo possui
uma densidade 6tima no que se refere a performance final dos mesmos. A densidade
€ um fator crucial a se considerar para definir a quantidade de explosivo necessaria
para obter a fragmentacdo desejada. Portanto, em cenarios em que hé a presenca de
agua no fundo do furo, o mais indicado € utilizar explosivos com densidade superior a
1,1 g/cm3. Isso se deve ao fato de a presenca de soélidos suspensos na agua elevar
sua densidade para além de 1 g/cm3, o que pode fazer com que explosivos menos
densos flutuem, prejudicando o preenchimento correto dos furos (Candia, 2006).

A energia liberada por um explosivo possui relacdo direta com sua densidade,
0 que significa que explosivos de alta densidade fornecem mais energia por volume
do que aqueles de baixa densidade. Por existir essa correlagao justifica-se, em muitos
casos, a aplicacdo dos mais densos no fundo dos furos onde se faz necessario uma
maior concentracdo de energia. Cumpre ressaltar que a pressao hidrostética inerente
a coluna de explosivo, ja induz naturalmente um aumento da densidade na parte
inferior, sendo justificavel a pratica do adensamento artificial somente quando a

natural ndo é suficiente para a eficacia do desmonte.

A densidade também possui influéncia na sensibilidade de um explosivo e um
conceito de importancia relacionado a isso € denominado densidade de morte (“Dead
packed”). Esse termo refere-se a densidade limite de um explosivo para que 0 mesmo
apresente um bom desempenho. Quando um explosivo possui uma baixa densidade,
pode iniciar s6 pelo cordel detonante. Em contrapartida, uma alta densidade pode
reduzir a sua sensibilidade, tornando-o insensivel ou até mesmo impossibilitando a

iniciacao.

3.3.1.4. Sensibilidade

A sensibilidade € entendida como a minima energia requerida para que o
explosivo seja iniciado de forma eficiente, além da capacidade da reacao se propagar

pela extensdo da coluna (ICl, 1989). Explosivos que possuem baixa sensibilidade
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como o ANFO, requerem o uso de cargas iniciadoras e em certos casos 0 uso de

reforgcadores para garantir a velocidade de detonacao na coluna.

Na industria de explosivos, as fontes de iniciacdo primarias séo classificadas

de acordo com o acrénimo F.I.S.H., que compreende:

e Friction (Friccdo): se refere ao atrito entre as superficies;

e Impact (Impacto): se trata da colisdo entre superficies, gerando aumento
de pressédo e temperatura;

e Static (Estatica): iniciacdo por descarga eletrostatica;

e Head (Calor): ignicdo por meio de fontes de calor como fogo,
decomposicdo, compressdo adiabatica, calor radiante e atrito

prolongado.

Dentre os principais parametros que influenciam a sensibilidade de um
explosivo de acordo com IClI (1989) tém-se: presenca de &agua, densidade,

temperaturas extremas e o uso de diametros inadequados.

3.3.1.5. Resisténcia a agua

Essa caracteristica diz sobre a capacidade do explosivo de manter suas
propriedades explosivas e sua funcionalidade de maneira eficaz mesmo quando
exposto & umidade ou submerso em agua. E essencial em operaces onde ha a
ocorréncia de ambientes aquosos ou Umidos e € comumente expressa em termos do
tempo em que o produto pode permanecer submerso sem perder sua eficacia.
Explosivos que possuem baixa resisténcia a agua podem ter seu desempenho
comprometido ao absorverem umidade, tendo como exemplo os explosivos a base de

nitrato de aménio podendo nédo detonar adequadamente quando molhados.

3.3.2. Principais tipos de explosivos

No dinamico cenario da mineracao e construcao civil, a escolha adequada do
explosivo € um fator decisivo para o sucesso das operagfes de desmonte. Dentre a

vasta gama de opc¢des disponiveis no mercado, o ANFO e a emulséo se destacam.
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3.3.2.1. Emulsao

As emulsdes sdo caracterizadas pela dispersdo de minusculas particulas de
sais oxidantes, como nitrato de amonia, sédio e calcio, dispersas em uma matriz
coloidal de 6leo diesel ou outro hidrocarboneto contendo também aluminio em po e
agua. De acordo com Alonso, Gomez e Herbert (2013), suas principais caracteristicas
sdo a alta velocidade de detonacao, entre 4.500 e 5.500 m/s; densidade préxima a
1,15 g/cm?3 e alta resisténcia a agua. Sendo esta ultima justificada pela presenca de

hidrocarbonetos em sua composicao.

3.3.2.2. ANFO

O ANFO, Ammonium Nitrate and Fuel Oil, € conhecido ha mais de um século
como um produto explosivo de custo reduzido e de alta seguranca sendo, segundo
Olofsson (1990), o explosivo civil mais utilizado no mundo. O produto se trata de uma
mistura de 5,5% de nitrato de aménio e 94,5% de um 6leo combustivel, onde o nitrato
atua como um comburente, fornecendo o oxigénio necessario a rea¢ao, enquanto o
diesel atua como um combustivel ou redutor na composicdo. Possui baixa densidade,
em torno de 0,8 g/cm3, poténcia média, velocidade de detonacdo entre 2000 e 3000
m/s e apresenta baixa resisténcia a agua. Com formula quimica NH4NO3, consiste em
aproximadamente 60% de oxigénio em peso, 33% de nitrogénio e 7% de hidrogénio.
Por se tratar de um sal, é facilmente dissolvido pela agua sendo necessario recobri-lo
com uma fina camada de talco ou zeolita para evitar a absorcdo da umidade do ar e

consequente perda de eficiéncia na detonacao. (Konya,19962).

Diferentemente da pélvora, o ANFO nao foi um produto descoberto por meio
de uma detonacdo acidental, mas sim um produto fortemente pesquisado. E um
explosivo bastante estavel, facil fabricagédo, de baixo custo porém possui uma certa
complexidade em seu controle, pois muitos fatores afetam seu desempenho. A
utilizacdo do ANFO na industria mineral foi viabilizada somente no inicio da década
de 1950, com o desenvolvimento de técnicas de fabricagdo de nitrato de amdnio em

formatos adequados, como pequenas particulas esféricas ou granulos.
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3.3.2.3. Explosivos blendados

Para melhorar o desempenho das emulsbes explosivas, s&o adicionados
granulos de nitrato de aménio que intensificam a mistura oxidante-combustivel, ao
passo que reduz a fluidez do explosivo. A emulséo confere resisténcia a agua e um
aumento da densidade, enquanto o ANFO reduz o custo e apresenta melhora a
geracdo de gases. A adicao desse granulado faz com que a energia por unidade de

volume diminua, como ilustrado na Figura 3.

Figura 3: Densidade, energia de detonacao e poténcia por volume de misturas tipo emulsdo/ANFO em fun¢éo da

emuls&o.
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Fonte: Persson et. al, 1994.

Este tipo de explosivo € encontrado em diferentes propor¢cdes de
emulsdo/ANFO, porém sempre com a emulsdo em maior quantidade, sendo
comumente encontrados com as relacdes de 60/40, 70/30, 80/20 e 90/10. A escolha
da proporcéo ideal depende da necessidade de resisténcia a agua, das condi¢coes

geoldgicas do macico, do custo e da fragmentacdo desejada.

Este produto combina o baixo custo com um alto valor energético, e devido a
sua maior densidade e velocidade de detonacdo em comparacdo ao ANFO, possui

um poder de ruptura superior.
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3.3.2.4. Plasma

O Plasma se trata de um produto n&o explosivo composto pela mistura dos sais
metalicos de rapida expanséo: nitrato de sédio, 6xido de aluminio, escamas ferrosas,
magnésio e 6xido de cobre. Essa tecnologia utiliza do principio do 4° estado da
matéria para fragmentar a rocha por meio do diferencial de temperatura e da expansao
dos gases resultantes, sendo comercializada em capsulas. O Plasma gera minimas
vibracbes e niveis reduzidos de ruido, minimizando o impacto em estruturas

adjacentes e no meio ambiente.

3.4. Fragmentacao e detonacgéo

A obtencédo de uma fragmentacéo eficiente requer o desenvolvimento de um
projeto técnico bem elaborado, uma execuc¢ao precisa e um monitoramento rigoroso
do desmonte. O projeto deve buscar a maxima conformidade com as condi¢fes reais
de campo e seu sucesso esté ligado de forma intrinseca ao conhecimento detalhado
das caracteristicas geomecéanicas do maci¢co rochoso e a andlise de histdricos
operacionais de planos de fogo precedentes. A execucdo demanda aderéncia estrita
ao planejamento, o que pode ser alcancado com a aplicagdo de softwares
especializados que permitem identificar divergéncias em tempo real e implementar
correcdes imediatas. JA 0 monitoramento continuo é indispensavel para validar os
resultados obtidos ou detectar eventuais falhas operacionais e promover medidas

corretivas que otimizem a eficiéncia do processo.

Uma fragmentacao ineficiente pode gerar blocos maiores que o planejado
(oversize) ou de granulometria reduzida, influenciando diretamente na eficiéncia da
producdo. Nos casos em que os fragmentos s&o muito grandes e dificultam as etapas
de escavacédo, transporte e processamento, devem ser considerados como um
indicativo de ineficiéncia do desmonte. Scott et al. (1996), aponta duas solucdes
possiveis para essa situacao: ou se aceita a ineficiéncia como parte do processo, ou
se realiza novamente a fragmentagdo desses blocos por desmonte hidraulico ou

desmonte secundario. Contudo, o desmonte secundario € um procedimento mais
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lento, oneroso e dificil quando comparado ao desmonte primério. A Figura 4 ilustra

esse processo de fragmentacédo a partir da carga explosiva presente no furo.

Figura 4: llustragdo do processo de fragmentagao.

Zona de
fraturamento
{ransicdo)

Zona de
chogue

Furo

‘\ Zona de formagso
de fragmentos
Carga (transig3o)

explosiva

Fonte: Essen et al, 2003.

A detonacado necessita de um estimulo para iniciar e os fornecedores dessa
energia inicial sdo os sistemas de iniciacdo, que por serem suficientemente
energeéticos conseguem romper a estabilidade do explosivo através da geracdo de
ondas de choque que ao atingi-los resultam na reacao quimica dos seus compostos
iniciando o processo de detonacao. Por definicdo, a detonacgéo se trata de uma reacao
exotérmica de decomposi¢cdo com participacdo do oxigénio presente no explosivo.
Esse processo segue ocorrendo ao longo do explosivo até que seja atingido sua
velocidade de detonacdo e a partir de um certo momento, o estimulo inicial ja ndo
influencia mais na reacéo e sim a auto propagacao do explosivo que é responsavel
por dar continuidade ao processo até que toda a carga explosiva ao longo do furo

detone.

3.5.1 Mecanismos de ruptura presentes na detonacgéo

Para que a detonacao seja bem sucedida os mecanismos de ruptura devem
ocorrer no processo sendo eles: a propagacao das ondas de choque, a reflexao de

ondas, tenséo exercida pelos gases e a colisdo de fragmentos.
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3.5.1.1 Propagacéao das ondas de choque

Apbs a detonacdo da carga explosiva confinada, a sua massa é convertida em
gases que se expandem rapidamente ocupando o furo. Esse processo que ocorre a
alta temperatura e presséo induz a propagacao de uma onda de choque que atua na
parede do furo (Figura 5). Essa onda compressiva, que atinge valores de até 50 GPa,
ao exceder a resisténcia a compressdo da rocha circundante resulta em
microfraturamentos num raio de até 8 vezes o diametro da carga, a depender da

competéncia do macico e da energia do explosivo (HAGAN,1979).
Figura 5: Propagacao das ondas de choque.
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Fonte: Silva, 2013

A presenca de fraturas naturais em rochas exerce uma influéncia significativa
na propagacao de rachaduras durante as detonacdes. A extensdo do dano e a direcao
das fraturas sao fortemente influenciadas pela interacdo da onda de choque com as
descontinuidades preexistentes. Quando um furo de detonacdo intercepta
longitudinalmente fraturas existentes, estas sdo prontamente abertas pela passagem
da onda de choque. Por outro lado, a abertura dessas fraturas preexistentes alivia a
tensdo em outras dire¢des, limitando o desenvolvimento de rachaduras radiais que

normalmente se propagariam a partir do furo (Jimeno et. al, 1994).

3.5.1.2 Reflexado das ondas

Quando a onda de compressdo se propaga através da rocha e atinge uma

superficie livre, como a face de um talude ou de uma escavacao, parte dessa energia
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é refletida de volta (Figura 6), transformando a compressdo em tensao de tracdo. Essa
tenséo de tracdo, ao retornar ao ponto de origem da detonacao e excede a capacidade

da rocha de resistir a esse tipo de forca, resulta na fragmentacéo.

Figura 6: Reflexdo das ondas de choque.
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Fonte: Silva, 2013.

3.5.1.3 Tenséo exercida pelos gases

Apbs a onda de compressao gerar as primeiras rachaduras na rocha, os gases
resultantes da detonacdo se expandem e penetram nessas fraturas causando a
extensdo das mesmas (Figura 7), sob a influéncia da concentracéo de tensao em suas

extremidades.

Figura 7: Extensao das fraturas pela agdo dos gases.
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Essa pressao dos gases nao apenas alarga as descontinuidades existentes,
mas também leva a fragmentacdo da rocha por flexdo. Isso ocorre porque a rocha a
frente da carga explosiva faz com que a coluna se rocha se comporte como uma viga,
com um ponto fixo na base do furo e outro na area do tamp&o, como apresentado na
Figura 8 (Jimeno et. al, 1994).

Figura 8: Fragmentacgé&o por flexao.
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Fonte: Jimeno et. al, 1994.

3.5.1.4 Colisédo de fragmentos

A etapa final da fragmentacdo da rocha ocorre durante a projecdo dos
fragmentos, quando estes colidem entre si ou com o solo, representada na Figura 9.
No entanto, a maior parte da fragmentacéo ja ocorreu devido a acao das ondas de
compresséo e tracdo, bem como a expansado dos gases. Portanto, a fragmentacao

por colisdo tem um papel secundario no processo geral de quebra da rocha.



31

Figura 9: Fragmentagé&o por coliséo.
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3.6 Plano de fogo

Uma ferramenta imprescindivel para se obter uma melhor qualidade da
fragmentacao da rocha e controle da energia liberada no processo € o plano de fogo,
gue se trata de um documento que contera todas as informacdes sobre a detonacéo,

algumas delas estao representadas na Figura 10.

Tradicionalmente, o dimensionamento do plano de fogo tem se baseado em
abordagens empiricas, fundamentadas na experiéncia pratica e em conhecimentos
técnicos acumulados ao longo do tempo. No entanto, com o avanco da tecnologia e a
crescente disponibilidade de dados, novas metodologias, como o uso de softwares de
modelagem e simulacdo, tém sido incorporadas ao processo de planejamento,

permitindo uma analise mais precisa e otimizada dos parametros envolvidos.
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Figura 10: Terminologias utilizadas no desmonte de rochas em bancadas.
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Fonte: Bergman, 2005.

3.7.1. Diametro do furo

E determinado de acordo com sua finalidade, custo, produc&o horéaria desejada
e com o tipo de explosivo que ira alocar. Este parametro € definido pelo porte dos
equipamentos de lavra e de importancia ressaltar que possui influéncia nas vibracdes
causadas ao terreno. Essa influéncia se deve, principalmente, a quantidade de
explosivo que pode ser acomodada no furo e a forma como a energia da detonacao é

liberada.

3.7.2. Profundidade do furo

A profundidade do furo varia de acordo com a altura da bancada. Nao é

exatamente igual, pois é recomendado que se faca uma subfuracdo, ou seja,

ultrapassar o plano da bancada para evitar a formacéo de repé. (Ricardo, 1990)
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3.7.3. Afastamento

Trata-se da distancia entre a linha de furo e a face livre do talude. E uma
variavel muito critica que, quando muito pequeno possui relacdo com a geracéo
excessiva de ruido, quando muito excessivo contribui para ultra langamentos e altos
niveis de vibragdo no terreno. Um afastamento adequado permite que a energia da
detonacdo seja utilizada de forma eficiente, fragmentando a rocha no tamanho
desejado para facilitar o carregamento, transporte e britagem. A definicdo do
afastamento ideal depende de diversos fatores como o tipo de rocha, tamanho

desejado dos blocos e as condi¢des do local que ocorrerd a detonacéo.

3.7.4. Espacamento

E a distancia entre dois furos consecutivos de uma mesma linha. Se muito
pequeno produzird matacdes a frente da linha de furos e se muito excessivo pode

gerar problemas com repés e uma frente muito irregular.

3.7.5. Tampéo

Segundo Jimeno (2013), o tampdao é a parte do furo preenchida com material
inerte acima da carga explosiva na qual visa reter e confinar os gases provenientes
da detonacdo. O autor destaca que um tampao insuficiente ou sua auséncia pode
resultar no escape de gases para a atmosfera, gerando uma exploséo de ar e projecao
de fragmentos, comumente conhecidos como ultra langamentos, representando um
Sério risco a seguranca. Em contrapartida, um tampao excessivo também possui
consequéncias negativas, como o aumento dos niveis de vibracdo, a reducdo do
inchamento da pilha e o langcamento de uma grande quantidade de pedregulhos a
partir da parte superior da bancada.
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3.7.6. Razéo de carga

A razédo de carga, normalmente expressa em kg de explosivo por metro cubico
de rocha - kg/m3, indica a quantidade de explosivo utilizada para fragmentar um
determinado volume de rocha. Ela é calculada dividindo-se a massa total de

explosivos utilizados em um desmonte pelo volume total de rocha fragmentada.

Esse parametro quando inadequado, afeta a qualidade da fragmentacgéo,
propicia a geracao de vibracdes e ruidos, oferece riscos a seguranca ao causar ultra

lancamentos e impacta nos custos dos desmontes.

3.7 Vibracdes

Um dos impactos de grande relevancia que resulta de um desmonte de rochas
com a utilizacao de explosivos séo as vibracdes no terreno, que podem comprometer
a estabilidade geotécnica de estruturas da regido proxima a mina e gerar desconforto
a comunidades circunvizinhas. Segundo Dinnis Da Gama (1998), apenas 5 a 15% da
energia liberada pelo explosivo é utilizada na fragmentacéo da rocha, o que resulta na
maior parte da energia sendo dissipada na forma de efeitos colaterais no ambiente,

resultando em vibracdo no terreno ou na pressao acustica.

As vibragdes no terreno podem ocorrer de trés maneiras distintas: longitudinal,

vertical ou transversal, apresentadas na Figura 10.

Figura 11: Tipos a de vibragBes no terreno.

&5 LEGENDA
A. Longitudinal

B. Vertical
C. Transversal

Fonte: Adaptado de Dhekne, 2015.
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Dhekne (2015) afirma que, embora seja impossivel evitar por completo as
vibracbes no terreno, os desmontes podem ser planejados visando minimizar seus
efeitos e manté-los sob um maior controle. O conhecimento dos parametros de um
desmonte de rochas com o uso de explosivos é crucial para que seja possivel otimizar
o plano de fogo e minimizar esses impactos negativos em areas adjacentes uma vez
que, cada parametro influencia diretamente na intensidade e na propagacéo das

ondas no solo.

As ondas sismicas propagadas no terreno sdo divididas em ondas
volumétricas, aquelas transmitidas no interior da rocha, e as ondas superficiais,

transmitidas na superficie terrestre.

As ondas volumétricas séo subdivididas em dois tipos principais, de acordo com

a direcéo de vibracao das particulas em relacdo a direcdo de propagacdo da onda:

e Ondas P (primarias): sdo as ondas mais rapidas, se propagam na direcao
longitudinal e realizam compressao no terreno. As particulas do meio vibram
na mesma direcdo em que a onda se propaga, comprimindo e expandindo

0 material.

e Ondas S (secundarias): sdo mais lentas comparadas a ondas P, também
denominadas transversais ou cisalhantes. As particulas vibram
perpendicularmente a direcdo de propagacdo da onda, fazendo com que o

material se deforme lateralmente.
As ondas superficiais também séo divididas em dois tipos, sendo eles:

e Ondas Love: as particulas do solo se movem horizontalmente,

perpendicularmente a direcdo de propagacao da onda.

e Ondas Rayleigh: esse tipo de onda se move em Orbitas elipticas verticais,
com movimento para tras na parte superior da elipse e para frente na parte

inferior.

As quatro ondas estao representadas esquematicamente na Figura 12, onde &

possivel visualizar como elas se movem e a reacao do solo perante sua acgao.



Figura 12: Tipos de onda propagadas no terreno.

Onda P compressoes
expansdes

meio ndo perturbado

Onda s

Fonte: SciencelLearn, 2016
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A importancia de se conhecer a velocidade das ondas compressionais em

diferentes tipos de rochas, reside na sua aplica¢do na analise de desmontes de rochas

com explosivos. A comparacgao dessas velocidades com dados coletados em campo

permite estimar o médulo dindmico de Young do maci¢co rochoso em questéo,

possibilitando a previsdo do seu comportamento sob carregamentos dinamicos

especificos (Silveira, 2017).

3.8 NBR 9653

A NBR 9653:2005 define os valores maximos para a pressado acustica e a

vibragbes com a finalidade de reduzir os riscos inerentes ao desmonte de rochas com
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explosivos. Estabelecendo critérios e diretrizes para avaliar e controlar os efeitos de
vibracdes e ruidos provenientes de detonagbes, com foco na protecdo da populacdo
e do meio ambiente. A avaliacdo de riscos de danos causados por vibracdes do
terreno exige uma analise cuidadosa da magnitude e da frequéncia das vibracdes das

particulas.

A magnitude da vibracdo, geralmente medida em termos de velocidade de pico
da particula (PPV), indica a intensidade da vibracdo. Quanto maior a PPV, maior a
energia de vibracdo e, consequentemente, maior o risco de danos. Enquanto que a
frequéncia, medida em Hertz (Hz), indica o nimero de ciclos vibratérios por segundo.
Diferentes estruturas e materiais possuem diferentes sensibilidades a diferentes
frequéncias de vibracdo. Os limites de velocidade de vibracdo de particula de pico,
gue indicam o ponto em que podem ocorrer danos induzidos por vibracfes no terreno,

séo apresentados de forma numérica na Tabela 1 e visualmente na Figura 13.

Tabela 1: Limites de velocidade de vibracdo de particula de pico por faixa de frequéncias.

Faixa de Freqiiéncia Limite de Velocidade de vibragio de particula de pico

4 Hz a 15 Hz Iniciando em 15 mm/s aumenta linearmente até 20 mmi/s

15 Hz a 40 Hz Acima de 20 mm/s aumenta linearmente até 50 mm/s

Acima de 40 Hz 50 mm/s

NOTA -Para valores de fregiéncia abaixo de 4 Hz deve ser utilizado como limite o critério de deslocamento de
particula de pico de no maximo 0,6 mm (de zero a pico)

Fonte: ABNT, 2005

Figura 13: Representacédo grafica dos limites de velocidade de vibracéo de particula.
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Langefors e Kihlstrom (1978), ao estabelecerem seu critério de danos em
edificios, destacam a importancia da relacdo entre a frequéncia natural da construcéo
e a frequéncia da vibracdo a que ela sera exposta. Essa relacédo € um fator chave para
determinar a ocorréncia de danos. Os autores também observam que os danos podem
ser causados por alongamento, cisalhamento e torcédo, deformacgdes que podem ser
intensificadas por tensdes estéticas preexistentes na estrutura. Isso implica a
necessidade de critérios de avaliacdo mais rigorosos, levando em conta também o

estado de conservacéao do edificio.

De acordo com a Norma Técnica D7.013 da CETESB, que trata dos critérios
para desconforto humano, aponta que a velocidade maxima de vibragcéo da particula
(Vp) resultante de detonacdes com explosivos ndo deve exceder 4,2 mm/s fora da

area do empreendimento.

3.9 Machine Learning

O Machine Learning ou aprendizado de maquina, € um subconjunto da
inteligéncia artificial em que de forma autbhoma um sistema aprende e aperfeicoa
continuamente seu desempenho aplicando redes neurais e deep learning, sem ter
sido programado necessariamente com esse objetivo, ao receber grandes
guantidades de dados.

A cada dia mais, a taxa de gerac¢do de dados no mundo acelera. Sendo um
enorme desafio analisar todos eles sem o auxilio de uma ferramenta de machine

learning. Sua aplicacao reside em diversas atividades, entre elas estao:

e Automatizacdo de tarefas: como andlise de dados, reconhecimento de

padrdes, traducéo de idiomas entre outras atividades repetitivas.

e Insights para a tomada de decisdes: a partir da identificagdo de anomalias,
tendéncias e padrbes o machine learning pode auxiliar a tomada de

decisdes mais estratégicas.

e Personalizacdo de experiéncias: amplamente empregado em éareas de e-

commerce e marketing para a personalizacao de produtos e servicos.
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e Otimizacéo de processos: ao analisar dados e identificar gargalos, o modelo
€ capaz de otimizar processos, reduzir custos e aumentar a eficiéncia em

diversas areas.

3.10 Regresséao

De acordo com Soto (2013), a regressdo € um método que visa modelar a
relacdo entre variaveis dependentes e independentes, buscando compreender como
as variaveis independentes influenciam a dependente por meio de ferramentas

estatisticas utilizadas para criar um modelo que descreva essa relacéo.

As técnicas de regressao se utilizam dessas correlacdes entre as variaveis para
prever valores futuros com base no dados disponiveis. A escolha do algoritmo de
regressdo adequado ird depender das caracteristicas dos dados e também do
problema a ser solucionado. E crucial avaliar o desempenho do modelo utilizando
métricas como o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico médio (MSE), a raiz do

erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de correlacdo (R?).
Comumente, 0s passos realizados para aplicar uma regressao séo:

e Pré-processamento: tratamento dos dados, como a remocéo de outliers
e padronizacgao dos valores.

e Selecdo de modelo: selecdo do modelo de regressao a ser utilizado.

e Treinamento: ajuste do modelo aos dados de entrada.

e Avaliagdo: aplicagdo de métricas de desempenho para avaliar a
performance do modelo.

3.11 Redes neurais Artificiais

Grande parte das tecnologias desenvolvidas pelo homem advém da
observacéo da natureza, com as redes neurais ndo € diferente. A historia das redes
neurais artificiais remonta a década de 1940, quando o neurofisiologista McCulloch e
o matematico Walter Pitts publicaram um artigo intitulado “Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity”. Embora os modelos originais fossem simples,

eles estabeleceram os fundamentos para o desenvolvimento das complexas redes
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neurais aplicadas atualmente. As RNAs séo técnicas computacionais que apresentam
um modelo matematico inspirado no funcionamento da estrutura neural de um cérebro
humano e o processo de aprendizagem, onde elas criam sistemas adaptativos usados
pelos computadores para aprender com 0s erros e aprimorar de maneira continua.
Elas sdo compostas por unidades denominadas neurdnios artificiais que enviam
dados entre si, fazendo com que a informagéo seja compartilhada por meio da rede.

Uma RNA se organiza em camadas (Figura 14) sendo elas:

e Camada de input ou camada de entrada: é a primeira camada da rede, por

meio de onde os dados sdo inseridos no sistema.

e Camadas ocultas: se localizam entre as camadas de entrada e saida e se
ocupam de realizar os calculos complexos, possibilitando o aprendizado da
maquina em relacdo a padrdes e relacbes presentes nos dados. A

guantidade dessas camadas depende da complexidade do problema.

e Camada de Output ou camada de saida: esta camada gera a saida da rede,
gue pode ser um valor numeérico (previsao), uma categoria (classificacéo) ou
uma decisdo, com base nos dados de entrada processados e nos padroes

aprendidos.

Figura 14: Estrutura de uma rede neural artificial.
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As redes neurais operam em duas fases principais: aprendizado e teste. A fase

de aprendizado, se trata de um processo iterativo onde as conexdes geradas no

modelo estdo associadas a pesos que armazenam o conhecimento adquirido e sé&o

utilizados para ponderar a entrada recebida por cada neurbnio da rede. Essa etapa

funciona da seguinte maneira:

Preparacdo dos dados: os dados de treinamento sédo divididos em um
conjunto de entradas, sdo 0s que a rede receberd, e um conjunto de saidas

desejadas, que séo os resultados corretos para esses inputs.

Inicializacdo dos pesos: de forma aleatdria as conexdes entre 0s neurénios

recebem seus pesos.

Alimentacdo da rede: a rede é alimentada pelos inputs, gerando uma saida

correspondente.

Céalculo do erro: o modelo calcula por meio de métricas o erro entre a saida

da rede e a saida desejada.

Ajuste dos pesos: analisando a etapa anterior, um algoritmo de otimizacao

ajusta os pesos com o objetivo de minimizar esse erro calculado.

Repeticdo: repete-se os passos alimentacdo da rede, célculo do erro e
ajuste dos pesos varias vezes, até que o erro seja suficientemente pequeno

ou um numero maximo de iteracfes seja atingido.

Apés o treinamento, a rede é testada para avaliar a sua capacidade de

generalizagao, ou seja o seu desempenho em fazer previsdes precisas em dados nao

vistos durante o treinamento. Essa etapa segue a seguinte logica:

Preparacdo dos dados: aqui os dados dao divididos da mesma forma que

os dados de treinamento, em um conjunto de entrada e outro de saida.

Alimentacéo da rede: as entradas dos dados de teste sdo alimentadas na

rede e geram saidas correspondentes.

Avaliacdo de desempenho: utilizando métricas como precisdo, acuracia e
recall se avalia a performance da rede ao comparar as saidas geradas com

as saidas desejadas.
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Importante ressaltar que a qualidade do banco de dados é fundamental para o
desempenho do modelo. Dados enviesados ou ruidosos podem afetar o aprendizado

da maquina e levar a resultados imprecisos.

Devido ao fato das redes neurais artificiais serem aptas a resolver problemas
de natureza geral, tais como aproximacao, classificacdo, categorizagdo, previsao,
entre outros, a gama de areas onde ela pode ser aplicada é vasto (Braga, 2007).
Dentre suas areas de aplicacdo pode-se citar a visdo computacional, mecanismos de
predicdo ou recomendacéo, reconhecimento por voz e processamento de linguagem
natural. E devido a esta abrangéncia, possui casos de uso em diversos setores como:
diagnostico médico feito pela classificacdo de imagens, previsbes de variaveis a

serem controladas, previsdes financeiras.

3.12 Random Forest

O Random Forest, ou floresta aleatoria, € um algoritmo de machine learning
que usa Varios subconjuntos de dados de treinamento para construir uma série de
arvores de deciséo (que compdem a floresta), que de forma resumida se trata de uma
estrutura de dados que representa uma sequéncia de decisfes e suas consequéncias,

como representado no exemplo da Figura 15.

Figura 15: Exemplo de arvore de deciséo.
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Fonte: Adaptado de Blog Somos Tera.
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Apébs a construcdo, o sistema faz uso das arvores para realizar previsées em

novos inputs, e entdo combina as previsdes individuais de cada uma formando uma

floresta de decisfes, que aumenta a precisao do conjunto de saida. O algoritmo possui

a seguinte estrutura basica:

Selecdo das amostras: seleciona de forma aleatéria algumas amostras dos

dados de treinamento.

Definicdo da raiz: o modelo realiza célculos utilizando as amostras para

definir qual variavel sera a raiz.

Definicdo dos nds: apés definida a raiz, o algoritmo avancga para 0s proximos
nos, alocando duas ou mais variaveis e excluindo aquelas aplicadas no né
anterior. Esse processo se repete sucessivamente até o ultimo nd. Sequente

a formacao da primeira arvore, inicia-se a construcao das demais.

Previsdo de novos valores: ao final, cada éarvore tera seu resultado,
possibilitando que o modelo faca a previsdo. Em casos de regresséao, ele
costuma apresentar a média dos valores previstos como o resultado final,
enquanto que para as classificacdes, o resultado € o que apareceu com mais

frequéncia.

H& um ponto ideal em que a capacidade do modelo em generalizar bem os

dados ainda nao vistos e fazer previses precisas € otimizado. Essa otimizacéo da

eficAcia pode ser alcancada por meio de técnicas como a validacdo cruzada,

regularizacao e curvas de aprendizado.

3.13 Validacgéo

A validacao se trata de um processo sistematico crucial para assegurar que um

modelo, sistema ou produto ndo apenas atenda aos requisitos estabelecidos, mas

também opere de forma confiavel e eficaz em um cenario real. Na ciéncia de dados,

as metodologias de validacdo desempenham um papel fundamental para avaliar o

desempenho de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina, garantindo a

precisao e confiabilidade dos resultados obtidos por meio da analise de dados.
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Dentre as diversas metodologias existentes, a mais adequada dependera do
contexto e dos tipos de dados a serem trabalhados. Entre as mais comuns estdo a

validacéo cruzada e a validacéo externa.

A validacdo cruzada divide o conjunto de dados em multiplos subconjuntos,
também denominados folds. Permitindo que o modelo seja treinado em uma parte dos
dados e testado em outra. A validacao cruzada K-fold € um exemplo dessa técnica e
o método aplicado na metodologia deste trabalho, no qual os dados séo divididos em
k subconjuntos, alguns para treino e outros para teste do modelo. Esse processo de
treino-teste € repetido até que cada fold seja utilizado como conjunto de teste uma
vez.

A validacdo externa, por sua vez, faz uso de dados completamente novo
daqueles aplicadas no modelo para treina-lo e verificar a eficacia alcancada. Sendo
eficaz em revelar vieses presentes nos dados de treino que n&o foram identificados

anteriormente por outras validacdes.
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4. METODOLOGIA

O cadigo de programacao foi implementado utilizando a linguagem Python no
ambiente interativo de desenvolvimento Jupyter Notebook, uma aplicacdo web de
codigo aberto. Durante o desenvolvimento, foram empregadas as seguintes
bibliotecas especializadas para atender as necessidade especificas de cada parte do

projeto:

e Pandas: esta biblioteca permite a manipulacdo eficiente dos dados,
incluindo tratamento, limpeza e andlise estatistica destes.

e Numpy: oferece um conjunto de ferramentas computacionais numéricas e
se trata de um pacote destinado a realizar operagcdes em arrays
multidimensionais.

e Matplotlib: € uma biblioteca de visualizacdo de dados e plotagem grafica
para linguagem de programagéao Python, amplamente utilizada.

e Seaborn: também é uma ferramenta de visualizacdo de dados porém
seaborn simplifica algumas configuragbes de temas que sdo mais
complexas no matplotlib.

e Scikit-learn: desenvolvida especificamente para a aplicacdo pratica de
machine learning. Neste projeto, foi utilizada para normalizagao dos dados,
para o modelo de regresséo, para a validacdo cruzada e para as métricas

de avaliacao.

Antes de entrar com o banco no modelo, procedeu-se com uma etapa de
analise e tratamento, que compreendeu a remocdo de outliers por inspecao visual
seguida da identificacdo e exclusdo de registros das variaveis que nao apresentaram
nenhuma variabilidade. Este altimo cenario citado foi observado para as variaveis

independentes “Altura do furo” e “Afastamento”.

O banco de dados é composto por 72 amostras referentes a uma mina de ferro
localizada no Quadrilatero Ferrifero, cada uma contendo a variavel dependente
“Vibragao” e as seguintes variaveis independentes: “Didametro do furo”, “Quantidade

de furos”, “Espagamento”, “Tampao”, “Carga maxima”, “Explosivo” e “Distancia do

desmonte ao ponto monitorado”.
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Feito isso, iniciou-se a preparacao dos algoritmos de regressédo. Em ambos o0s
cadigos foram implementados as etapas de normalizagdo dos dados, divisdo treino-
teste e analise a partir dos graficos de regresséo linear, graficos de disperséao de

residuos e histogramas.

Em um primeiro momento, foi realizada uma analise descritiva dos dados
empregando estatisticas como meédia, mediana, desvio padrdo, valores minimos e

maximos, além dos quartis para cada uma das variaveis que compde o banco.

4.1. Redes Neurais

Ap0s a importacéo das bibliotecas requeridas para o ambiente, os dados foram
carregados a partir de um arquivo Excel. Subsequente, realizou-se a divisdo entre a
variavel dependente (Vibracéo) das variaveis independentes ou preditoras. Apos isso,
aplicou-se uma técnica de normalizacdo dos dados onde os valores foram
escalonados, apresentando média 0 e desvio padrdo 1. Essa etapa de pré-

processamento € crucial para otimizar o desempenho das funcdes de ativacao,

assegurando maior eficiéncia no processo de aprendizado da maquina.

Na sequéncia é definida a arquitetura das camadas ocultas da rede neural
utilizando uma lista onde cada tupla se refere a uma camada com as distintas

configuragdes apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2: Arquitetura das camadas ocultas da RNA.

N2 de camadas N2 de neurdnios por camada

R R
fod
=

Fonte: Autoral, 2025.

Foram adotadas 1 ou 2 camadas de entrada, cada uma delas com o ndmero

de neurdnios igual aos multiplos do numero de variaveis preditoras, que neste caso
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sdo 7. Esses diferentes modelos de camadas ocultas serdo testados visando
identificar qual a arquitetura que fornece a melhor performance no problema de

modelagem.

Ademais, é definida a lista que especifica as funcdes de ativacado que possuem
um papel crucial na rede neural pois sdo as responsaveis por introduzirem a nao-
linearidade no modelo, permitindo que o mesmo trabalhe relagdes mais complexas
nos dados. Nesta lista, tém-se trés fungdes: ‘Identify’, que aplica uma funcao linear
retornando os valores de input; ‘tahn’, que produz saidas no intervalo de -1 a 1
utilizando uma tangente hiperbdlica; e ‘reLU’, que retorna o valor do input se for
positivo e o valor O se for negativo, sendo essa uma fungdo amplamente aplicada

devida a sua eficiéncia.

Com as informacdes levantadas até aqui, um modelo de regressdo neural com
um namero maximo de 5000 iteracdes foi criado e o cdodigo realizou testes com
diferentes combinacbes de camadas e funcbes de ativacdo, avaliando seu
desempenho em cada uma dessas combinacfes através das métricas estatisticas:
R2, MAE e RMSE em uma validacdo cruzada utilizando KFold. Neste cenario, os
dados séo divididos em quatro partes, onde em cada iteracdo o modelo utiliza trés
folds para treinar e com o 4° ele realiza o teste, repetindo o processo para cada um
dos quatro folds até que cada parte tenha sido aplicada como um conjunto de teste
uma vez. Para a garantia de que a divisdo dos dados sera consistente em cada
execucao e que os dados sejam embaralhados antes de cada divisao, foi definida uma
semente aleatéria fixa igual a 100. Isso assegura que a aleatoriedade seja controlada,

permitindo reproduzir os resultados e evitando vieses nos experimentos.

O modelo armazena as combinacdes de parametros testadas e suas
respectivas métricas de desempenho e a busca pelo cenéario 6timo é iniciada pela
selecdo da combinacdo que apresenta o maior valor médio de R2. Em seguida, o
modelo é novamente treinado, porém agora, utilizando a arquitetura otimizada
identificada na etapa anterior. Com o modelo treinado sob a melhor configuragao
encontrada, sdo geradas previsdes para as variaveis independentes. Ao fim, as
métricas de avaliacdo sao replicadas sobre as previsdes e 0s valores reais para

guantificar a performance do modelo com o melhor cenario.
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Na etapa seguinte, realiza-se o calculo dos residuos, 0s quais correspondem a
diferenca entre os valores reais e os valores ajustados, ou seja, os valores preditos
pelo modelo de regressdo. Esses residuos sao importantes para avaliar a qualidade
do ajuste do modelo, pois representam os erros de predicdo encontrados. Com base
nesses valores, sao construidos o grafico de disperséo e o histograma dos residuos,
que permitem visualizar a distribuicdo e o padrdo dos erros. A analise visual por meio
de graficos se faz necessaria pois possibilita a identificacdo de problemas como

outliers e a heterocedasticidade dos dados.

Concluindo a andlise, um gréfico de regressao é construido, confrontando os
valores reais de vibragdo com as predicdes do modelo otimizado. O destaque dado

ao valor de R2 permite interpretar a relacdo existente entre os dados.

4.2. Random Forest

Apés a importacdo do conjunto de dados e a aplicacdo do processo de
normalizag&do assim como na rede neural, determinou-se uma faixa de valores para o
namero de arvores individuais a serem consideradas na construcdo do modelo. Este
intervalo compreende valores entre 5 e 245 com incrementos de 5 unidades,
resultando na sequéncia de valores 5, 10, 15, ... até alcancar 245 arvores. Ademais,
estabeleceram-se os critérios de divisdo dos nos, sendo eles o erro quadratico médio
(MSE) e o erro absoluto médio (MAE), os responséaveis por definir como a arvore de
deciséo escolhe atributo para dividir os dados em cada né. Para a avaliacdo do modelo

de regressdo mantém-se a analise do coeficiente de determinagéo R2.

Inicia-se entdo o treinamento, onde para cada combinacao de critério e arvore,
um modelo de regressao é treinado e testado para prever os valores de vibrac&o. Apos
cada etapa de treino-teste, o R2 é calculado e armazenado para fins de avaliagéo e
comparagao quanto ao desempenho do modelo para a previs&o. A partir desses testes
determina-se a melhor combinacao de parametros para cada critério e, em seguida, o

melhor cenério global alcancado.

O modelo de regressédo, agora configurado com os hiperparametros 6timos

identificados na etapa anterior € novamente treinado e avaliado em um conjunto de
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teste. As métricas de avaliacdo sdo aplicadas, quantificando a performance do

modelo, confrontando os valores reais observados com as previsdes geradas.

Foi realizada a validacdo cruzada por meio do método K-Fold, seguindo o
mesmo formato aplicado na RNA, aplicando 4 folds no total e uma semente aleatoria
fixa no valor de 100. O codigo imprime as métricas R? para cada fold, média e desvio

padréo obtidas na validagao.

Para concluir a analise, foram construidos graficos no mesmo formato aplicado
na RNA para possibilitar a visualizacdo dos resultados obtidos a partir da analise de

residuos e da regresséo linear.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Anédlise Descritiva

No contexto da modelagem de regressao, a analise descritiva (Tabela 3) auxilia
na compreensdo das relacbes entre as variaveis independentes e dependente,
permitindo avaliar a adequacao dos dados ao modelo proposto e também, identificar

alteracdes necessarias.

Tabela 3: Andlise descritiva do banco de dados.

“("“::3':‘; D'é(':;;"" Furos (unid) Espagamento(m) Tampio(m) O ':':;'“" Explosivo  Distancla (m)

Unidades A A 7 m A A A m
Média 6.180 146.064 199.986 4.507 2.890 46.169 2.775 445.756
Desvio Padréo 5.701 0.119 38.287 0.508 0.739 18711 0.566 255.325
— 146.050 150.000 4.000 2.250 20.000 1.000 54.933
25% 2.518 146.050 180.000 4.000 2.300 35.000 3.000 248.613
50% 4.502 146.050 197.000 5.000 2.500 35.000 3.000 391.577
75% 7.696 146.050 200.000 5.000 4.000 60.000 3.000 635.544
Méximo 25.956 147.050 317.000 5.000 4.000 65.000 3.000 1046.984

Fonte: Autoral.

As variaveis analisadas apresentaram 0s seguintes valores médios: vibracao
apresentou uma média de 6,18 mm/s; o diametro 146,06 milimetros; os furos 199,98
unidades; o espacamento 4,51 metros; o tampdo médio igual a 2,89 metros; a carga

maxima 46,17 Kg e a distancia igual a 445,76 metros.

A analise estatistica dos dados revela que a variavel “Distancia” apresenta o
maior desvio padréo, atingindo o valor de 255,32. Esse resultado era esperado, visto
que esta representa as distancias entre a operacdo de detonagdo e 0s pontos de

monitoramento sismograficos.

Essa variabilidade nas distancias entre o desmonte e o0s pontos de
monitoramento foi uma préatica adotada com o objetivo de se obter uma compreensao
mais abrangente do alcance e intensidade das vibragdes geradas pela detonacao. A

diversificacao dos pontos de monitoramento, possibilita tracar um perfil mais assertivo
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da propagacao das vibracdes na regido circundante, o que leva a uma analise mais

precisa dos impactos e da necessidade de medidas de controle.

O baixo desvio padrao observado no diametro do furo, igual a 0,12, indica uma
pequena variabilidade dos dados. Embora, essa constancia nos diametros do furo seja
desejavel em algumas situacbes, como garantir a padronizacdo do processo e a
qualidade do desmonte, ela também representa um desafio significativo para a
modelagem, comprometendo a capacidade de generalizagédo do modelo para novos

dados e também dificultando a identificacdo de padrbes gerais.

5.2. Algoritmos de Regresséo

As Figuras 16 e 17 apresentam os graficos de regressao para os dois modelos aplicados, onde destaca-se um
aplicados, onde destaca-se um bom ajuste dos dados a linha de tendéncia. O valor de R2 igual a 0.7903 para o
de Rz igual a 0.7903 para o algoritmo de rede neural (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.), indica uma
boa correlagdo entre os valores preditos e os valores reais. Entretanto, ao comparar os dois graficos de
regressao é possivel avaliar que o desempenho do algoritmo de floresta aleatéria, apresentado na

Figura 17, foi o que melhor se ajustou aos dados, alcangando um coeficiente
de correlacéo igual a 95,65%. O fato do banco de dados utilizado ser relativamente
pequeno, pode ter dificultado o treinamento da rede neural artificial e ter favorecido a

performance do algoritmo random forest.

Figura 16: Gréfico de regressao a partir da rede neural artificial.
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Fonte: Autoral, 2025.
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Figura 17: Gréfico de Regressao a partir da floresta aleatéria.

Regressao - Floresta Aleatoria
R? = 95.65
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Fonte Autoral, 2025.

O grafico de disperséo ao plotar os residuos em relacao aos valores reais da
variavel alvo “vibragédo” a partir do algoritmo de floresta aleatoria, apresenta a variagao
desses erros em um intervalo de -4,9 a 2,3. Em geral, os residuos devem se distribuir

de forma aleatdria, o que é observado na Figura 18.

Figura 18: Gréfico de disperséo de residuos a partir do algoritmo de floresta aleatdria.
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Ao analisar o histograma (Figura 19) em conjunto ao grafico de disperséao,
destaca-se uma maior ocorréncia de residuos negativos, o que indica que o modelo
tende a ser menos conservador em suas previsdes acerca das vibracdes. Um modelo
menos conservador pode permitir maior variabilidade nos erros desde que a previsao

geral seja util, aceitando um nivel maior de incerteza.

Figura 19:Histograma de residuos a partir do algoritmo de floresta aleatéria.
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J& no grafico de dispersdo dos residuos a partir do algoritmo de redes neurais
artificiais, apresentado na Figura 20, o intervalo identificado é maior, partindo de -10,5
a 7,5. E possivel observar uma aleatoriedade ainda maior na distribuicio dos erros
em relacdo ao O, tal distribuicdo sugere a auséncia de viés no modelo, com erros
independentes, demonstrando que as previsbes ndo apresentam uma tendéncia

sistematica de superestimar ou subestimar os valores observados.

Figura 20:Graéfico de residuos a partir do algoritmo de rede neural artificial.
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O histograma a partir do algoritmo de rede neural artificial, Figura 21, apresenta
uma distribuicdo normal e uma maior frequéncia de dados positivos, indicando que
esse modelo esta prevendo mais vibracbes que o real adotando uma postura

conservadora diferentemente do algoritmo a partir da floresta aleatéria.

Ao considerar um cendrio em que ha risco de seguranga na operacao, aplicar
um modelo mais conservador se torna o mais indicado uma vez que assim, é possivel
estabelecer limites de seguranca mais rigidos e reduzir a probabilidade de ocorrer
eventos indesejados, como danos estruturais, garantindo a integridade da operacéo e

a seguranca dos trabalhadores.

Figura 21: Histograma de residuos a partir do algoritmo de rede neural artificial.
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Fonte: Autoral.

Os resultados da avaliacdo do modelo de regresséo utilizando redes neurais
artificias e random forest encontram-se sumarizados na Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada., onde sdo apresentadas as métricas de desempenho.

Com base nos resultados obtidos, é possivel observar que o algoritmo random

forest alcangcou uma melhor performance ndo s6 no coeficiente de correlacdo mas
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também, apresentou menores erros de previsdo quando comparado a rede neural

artificial.

Tabela 4: Resultados das métricas de desempenho.

Métricas Rede Neural Artificial Random Forest
R2 79.0278 95.6455
MAE 1.7254 0.8441
MSE 6.7197 1.3952
RMSE 2.5922 1.1812

Fonte: Autoral.

O modelo de rede neural artificial, ao apresentar um Erro Médio Absoluto (MAE)
de 1.7254, demonstra uma tendéncia a gerar vibracdes que desviam dos valores reais
nessa ordem de grandeza, aproximadamente. Ou seja, 0 modelo pode subestimar ou

superestimar os valores em 1.7254 unidades, magnitude considerada significativa.

Os resultados obtidos com a aplicagéo dos algoritmos de rede neural artificial
e random forest para a previséo de vibracbes em desmontes de rocha com explosivos
demonstraram um potencial promissor, destacado pelas boas respostas alcancadas

na regressdo em ambas as técnicas.

Visando testar a capacidade de generalizagcdo dos algoritmos, torna-se
recomendavel aplica-los a outros bancos de dados, abrangendo diferentes cenarios.
Estes tipos de testes sdo cruciais para avaliar a robustez e a adaptabilidade dos
modelos, verificando se eles conseguem manter o bom desempenho em situacdes

diversas.
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6. CONCLUSAO

A monografia realizada demonstrou a viabilidade e o potencial de aplicacéo de
técnicas de aprendizado de maquina, especificamente redes neurais artificiais e
random forest, na andlise e predicdo de vibracdes em desmontes de rochas com
explosivos. Ambas as metodologias apresentaram resultados promissores na
modelagem do fendmeno vibratorio, evidenciando a capacidade de capturar a
complexidade inerente ao processo e estabelecer relagcbes néo lineares entre os

parametros de entrada e a intensidade das vibracgdes.

Apesar do bom desempenho geral de ambos os algoritmos, o modelo random
forest se destacou por apresentar um ajuste mais preciso aos dados observados,
conforme evidenciado pelas métricas de avaliacdo utilizadas. Sua capacidade de lidar
com um grande namero de variaveis e identificar relacdes complexas entre elas, sem
a necessidade de ajustes excessivos dos parametros, contribuiu para a sua melhor

performance.

Os resultados obtidos neste estudo corroboram a importancia da utilizacdo de
técnicas de aprendizado de maquina como ferramentas complementares aos métodos
empiricos e analiticos tradicionais, oferecendo uma abordagem mais precisa e
eficiente para a previsdo de vibragbes em desmontes de rochas. A capacidade de
prever com maior precisdo os niveis de vibracdo permite otimizar o planejamento de
desmontes, reduzir custos, aumentar a seguranca das operacfes e minimizar 0s

impactos ambientais e estruturais.

As ferramentas de machine learning, como as utilizadas neste estudo,
oferecem um grande potencial para aprimorar a gestdo de desmontes de rocha,
contribuindo para a otimizac&o de processos, a reducao de riscos e a promocao de

um ambiente de trabalho mais seguro e sustentavel.
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391.80
176.78
124.05
150.49
408.69
307.25
229.81
796.10
395.21
884.49
706.62
239.76
329.30
750.67
584.50
874.91
946.92
946.12
764.22
729.43
717.14
600.52
607.45
413.33
247.24
216.18
135.18
72.45
91.98
115.36
273.51
372.58
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