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1 Introducao

Empresas mineradoras, em escala global, t€ém enfrentado o desafio de manter sua competi-
tividade no mercado diante do esgotamento das minas em producdo atualmente e da crescente
demanda por metais, especialmente o cobre, dado o avango das tecnologias elétricas limpas e
da busca por reducdo das emissdes de carbono frente as mudancas climética. Nesse contexto,
a exploracdo mineral - ou pesquisa mineral -advém como a fase inicial da mineracdo, que visa
identificar novos depdsitos minerais com volumes e teores economicamente vidveis, de modo a
justificar a constru¢do de uma mina para suprir as necessidades mundiais.

A maturacdo de projetos de mineragdo desde o inicio da pesquisa mineral até as estimativas
financeiras de retorno de investimento e fluxo de caixa, € um processo longo que envolve diversas
etapas. A pesquisa mineral envolve o estudo geografico da reserva mineral e suas caracteristicas,
apods essa pesquisa € feito uma estimativa do custo operacional da mina, do valor do minério e do
tempo de operagdo. Essas informacdes possibilitam calcular a Taxa Interna de Retorno (TIR), que
€ uma estimativa do retorno do investimento anualmente, enquanto essa mina estiver em operacao.
O TIR € um indicador importante para os investidores decidirem comecar as operagdes na mina.

Este estudo tem como objetivo desenvolver um modelo preditivo que, com base em dados da
pesquisa mineral de reservas de cobre e investimentos iniciais planejados, preveja se a reserva mi-
neral teria um retorno anual estimado menor que 15%, considerado um retorno economicamente
ndo vidvel. Esses dados sdo coletados de diversas fontes publicas de minas cujo o retorno esti-
mado j4 foi calculado. Dessa forma, o modelo simularia o retorno estimado dadas as qualidades
minerais da reserva, de maneira a indicar de antem3ao se essa reserva seria viavel economicamente
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e orientar as equipes de pesquisa mineral. Dessa forma, seriam puladas diversas etapas de esti-
mativas financeiras necessdrias para calcular o TIR, de forma a promover economia de tempo e
dinheiro na analise do potencial da reserva mineral. O proximo passo imediato desse projeto seria,
dado um simulador de TIR, executar uma anélise contrafactual para estimar quais caracteristicas
a reserva mineral em questdo deveria ter para que fosse economicamente vidvel. O trabalho foi
desenvolvido na disciplina MAI5003, utilizando a abordagem de Aprendizado Baseado em Pro-
blemas (PBL).

2 Materais e Métodos

2.1 Base de Dados

A base de dados utilizada consiste em um conjunto estruturado de informacdes de projetos de
minas de cobre primdrio, extraidas de publicacdes obrigatdrias de empresas de capital aberto do
setor de mineragdo (Press Releases ¢ Relatérios Técnicos). As empresas divulgam esses dados
de forma publica, eles sdo coletados e integrados diretamente a base. A base inclui varidveis
categdricas e continuas, como o nome da propriedade, status da atividade, tipo de mina, custo
inicial de capital em milhdes de doélares, taxa de desconto do VPL (Valor Presente Liquido) e
TIR pés-impostos para o cendrio base, preco de referéncia por tonelada, tipo de corpo geoldgico
do minério, pais/regido, tonelagem de recursos e reservas de minério, e teores de cobre, chumbo,
Zinco, ouro e prata nas reservas e recursos.

2.2 Analise Exploratéria

A base de dados foi dividida em treino e teste, com 100 amostras para treino e 94 amos-
tras de teste. A andlise exploratdria iniciou-se com uma avaliacdo das varidveis continuas e ca-
tegdricas, para visualizar distribui¢des, verificar padrdes e potenciais anomalias. Em primeiro
lugar, foram calculadas as propor¢des de valores ausentes (em média 2% por variavel), facilitando
a identifica¢do de atributos que requeriam imputagdo. A distribuicdo de valores foi examinada
com estatisticas descritivas e graficos, permitindo a deteccdo de valores extremos ou outliers e a
verificagdo da variabilidade e a dispersao dos dados numéricos, especialmente custo inicial e taxas
de retorno.

Para as varidveis categdricas, como GEOLOGIC_ORE_BODY _TYPE (tipo de corpo geolégico),
GLOBAL_REGION (regides globais, tais como Asia, Oriente Médio e Africa) e MINE_TYPE
(classificagdo da mina como subterrdnea, marinha, entre outras), a analise exploratdria incluiu
contagens e propor¢des das categorias, onde observou-se o desbalanceamento entre algumas clas-
ses, 0 que permitiu o posterior tratamento por agrupamento.

Observou-se que 15% das amostras de treino apresentam TIR abaixo de 15%, um indicativo
de que o target é desbalanceado. A base € balanceada em etapas posteriores com a aplicagao dos
algoritmos SMOTE [2,5] e o RandomUnderSampler [5].



2.3 Feature Enginneering

No processo de Feature Engineering, foram criadas features com potencial de aumentar o de-
sempenho do modelo. Foram criadas varidveis compostas, como PRECIOUS_ORE_DENSITY,
que é a soma da densidade de ouro e prata (g/ton). Varidveis de quantidade total também fo-
ram desenvolvidas, como GOLD_TONNAGE, SILVER_TONNAGE, ¢ PRECIOUS_TONNAGE,
ao multiplicar a densidade dos metais pela tonelagem total da mina. Outra varidvel informativa é
INITIAL_COST_PER_TONNE, que calcula a razdo entre o custo inicial e quantidade econdmica
(o total em toneladas de cobre mais o de ouro e prata em gramas). Esse processo de engenha-
ria também envolveu a aplicagdo de transformacao logaritmica para as varidveis numéricas, para
extrair informacdo de ordens de grandeza.

2.4 Modelagem

Na modelagem, aplicou-se um pipeline [4] que inclui transformagdes de varidveis categoricas
e numéricas. As categdricas foram codificadas binariamente, enquanto as numéricas foram padro-
nizadas por meio da subtragdo da média e divisao pelo desvio padrao. Esse processo foi comple-
mentado com a imputacio de valores ausentes pelo algoritmo KNN [4].

A selecdo de varidveis foi realizada com o algoritmo Boruta [6], com base em um modelo
Random Forest [4]. Identificadas as varidveis mais importantes, as numéricas sao usadas em
andlise de componentes principais para redu¢do dimensional. Para lidar com desbalanceamento,
foram aplicadas as técnicas SMOTE, para sobre-amostragem e 0 RandomUnderSampler, para sub-
amostragem. Esse procedimento de modelagem também foi aplicado para um modelo XGBoost
[3].

Todos os modelos passaram por otimizacdo de hipepardmetros via otimizacdo Bayesiana [1].
Nos dados de treino os modelos tém alto desempenho, indicando propensdo a overfitting. Os
modelos foram otimizados com ROC AUC [4] obtido via validacdo cruzada.

3 Resultados

O desempenho do Random Forest e XGBoost foi avaliado com estimativas de ROC AUC e
curva ROC [4] por meio de bootstraping para dados de treino e teste. Os percentis 24%, 50% e
75% dos ROC AUC para teste, estimados para Random Forest e XGBoost, sdo respectivamente
0.59, 0.71, 0.81 (intervalo de confianga 0.22) e 0.58, 0.70, 0.82 (intervalo de confianca 0.24).

4 Conclusao

Até o momento foram executadas andlises com curva ROC e ROC AUC para verificar a capaci-
dade dos modelos em diferenciar as classes positivas e negativas sem um valor de corte especifico
para definir uma mina como rentdvel ou nao. Esse valor serd definido em passos posteriores do
projeto e outras métricas e visualiza¢des serdo empregadas para a avaliagdo, como a matriz de
confusdo. No experimento relatado, o XGBoost apresenta um intervalo de confianga menor que
o do Random Forest, e também possui uma mediana de ROC AUC maior. Em termos de curva
ROC, as curvas sdo similares, contudo a do XGBoost é mais bem comportada. Até o momento,
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Figura 1: ROC AUC estimados com boostraping para dados de teste

a modelagem com XGBoost possui a melhor performance. Espera-se no futuro empregar outros
modelos, técnicas de explicabilidade e eventualmente algoritmos de Monte Carlo para amostrar
mais dados de treino.
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