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1 Introducao

O processo de avaliacdo financeira de projetos de mineracdo é essencial para empresas que
pretendem se manter no mercado a longo prazo e requer a previsao de parametros para a tomada
de decisdes eficazes. Este estudo compara diferentes algoritmos de aprendizado de méquina para
prever varidveis criticas como custos e capacidade industrial. A andlise visa identificar os algorit-
mos mais eficazes para previsao de cada parametro, proporcionando direcionamentos estratégicos
para a otimizagdo de projetos de mineracao.

2 Materiais e Métodos

Os dados utilizados neste estudo sdo provenientes de informacdes técnicas e financeiras de
817 projetos de minerag¢do que produzem ou produzirdo cobre (primario ou secundario), com base
em relatérios publicos de andlise econdmica (Economic Assessment). Utilizou-se a premissa de
que sempre se conhecem caracteristicas bdsicas de um novo projeto como tonelagem de minério
disponivel, concentra¢des de metais, status de atividade, regido geogréfica e tipo de mina, com o
objetivo de testar e comparar cinco algoritmos de aprendizado de maquina, utilizando os dados
inicialmente apenas pré-processados e, posteriormente, com a aplicacdo de PCA, para prever os
parametros técnicos e financeiros: custo inicial, capacidade industrial, vida ttil do empreendi-
mento, taxa de recuperagdo dos metais, custos de sustentag@o, custos de mineragdo e custos de
processamento, que serdo utilizados posteriormente como input em modelos de avaliagdo finan-
ceira de projetos dessa natureza. O processo de andlise envolveu as seguintes etapas:

1. Leitura e Pré-processamento dos Dados:

(a) Separagao de Varidveis: As varidveis categdricas foram separadas das numéricas.
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(b) Transformacao Logaritmica: Varidveis com ordens de grandeza muito grandes como
recursos e reservas e capacidade de producdo foram transformadas logaritmicamente
para reduzir a variabilidade e melhorar a performance dos modelos.

(c) Normalizacdo: As varidveis numéricas foram normalizadas para garantir que todas
tenham a mesma escala, o que € essencial para algoritmos que dependem da distincia
entre os dados.

(d) Codificacdo: As variaveis categoricas foram codificadas para serem utilizadas nos mo-
delos.

(e) Tratamento de Valores Nulos: Utilizou-se K-Nearest Neighbors (KNN) Imputer para
preencher valores nulos, garantindo que os dados estivessem completos para a andlise.

2. Treinamento e Avaliacdo dos Modelos:

(a) Foram utilizados os algoritmos Linear Regression, Random Forest, Support Vector
Regressor, KNN e Gradient Boosting Regressor.

(b) Os modelos foram treinados e utilizados para prever cada uma das varidveis alvo.

(¢) O desempenho dos modelos foi comparado utilizando as métricas Mean Squared Error
(MSE) e R? Score. O MSE mede a média dos quadrados dos erros, enquanto o R? Score
indica a propor¢ao da variancia dos dados que € explicada pelo modelo.

3. Andélise de Componentes Principais (PCA):

(a) O PCA foi aplicado para reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo a maior
parte da variancia. Isso ajuda a simplificar os modelos e a reduzir o risco de overfitting.

(b) O processo de Treinamento e Avaliacdo dos Modelos foi aplicado novamente, a partir
do PCA.

4. Comparacdo dos Modelos:

(a) Inicialmente, os modelos foram treinados com os dados pré-processados.

(b) Em seguida, os mesmos modelos foram aplicados utilizando PCA, para comparar os
resultados e entender as diferengas e impactos.

(c) Aplicar os algoritmos diretamente aos dados permite avaliar a robustez dos modelos
em condicdes mais proximas dos dados reais, sem transformacdes. Isso ajuda a enten-
der como os modelos lidam com a complexidade e variabilidade dos dados brutos. Por
outro lado, aplicar a Anélise de Componentes Principais (PCA) antes dos algoritmos
reduz a dimensionalidade dos dados, simplificando os modelos e diminuindo o risco
de overfitting. Comparar ambas as abordagens ¢ importante para determinar se o pré-
processamento melhora significativamente a precisdo ou se os modelos sdo robustos
o suficiente para lidar com dados ndo processados, fornecendo embasamento para a
otimizagdo de projetos de mineracao.

Algoritmos Utilizados



Linear Regression: Modelo linear que busca a melhor linha reta que descreve a relagao entre
varidveis independentes e a varidvel dependente. E de f4cil interpreta¢do, porém pode nao
capturar relacdes complexas nos dados.

Random Forest: Modelo de ensemble que utiliza miiltiplas drvores de decisdo para aprimorar
a precisao e mitigar o overfitting. As previsdes sdo obtidas pela média das previsdes de todas
as arvores.

Support Vector Regressor (SVR): Modelo que busca um hiperplano em um espago de alta
dimensionalidade, sendo eficaz na captura de relagdes ndo lineares.

K-Nearest Neighbors (KNN): Modelo baseado nas instdncias mais préximas, que realiza
previsdes com base nos k vizinhos mais préximos dos dados de entrada. E simples e intui-
tivo, mas pode ser computacionalmente oneroso para grandes conjuntos de dados.

Gradient Boosting Regressor: Modelo de ensemble que constroi drvores de decisdo de forma
sequencial, onde cada nova drvore corrige os erros das anteriores. E poderoso e capaz de
capturar relacdes complexas nos dados, mas pode ser suscetivel ao overfitting se nao for
devidamente regulado.

3 Resultados

Comparar as abordagens foi relevante para determinar se a aplicacdo do PCA melhora a pre-

cisdo ou se os modelos sdo robustos o suficiente para lidar com os dados apenas pré-processados.
A aplicacido do PCA ajudou a reduzir a dimensionalidade dos dados, simplificando os modelos e
diminuindo o risco de overfitting. No entanto, aplicar os algoritmos diretamente aos dados permi-
tiu avaliar a robustez dos modelos em condi¢des mais proximas dos dados reais.

Os resultados indicam que, embora a aplicacdo do PCA possa melhorar a precisdo dos mode-

los, especialmente para algoritmos como Linear Regression e Support Vector Regressor, modelos
como Random Forest e Gradient Boosting Regressor demonstraram ser mais robustos, mantendo
um bom desempenho mesmo sem o PCA, como apresentado nas tabelas 1 e 2. Isso sugere que
esses modelos sdo capazes de lidar com a complexidade e variabilidade dos dados apenas pré-
processados de maneira eficaz.

Tabela 1: Resultados com aplica¢do de PCA

Parametro Melhor Modelo | MSE R2 Score
Custo Inicial Gradient Boosting | 0.0817 | 0.9337
Capacidade Industrial Gradient Boosting | 0.1492 | 0.8578
Vida Util Gradient Boosting | 0.2949 | 0.7253
Taxa de Recuperagio Random Forest | 0.0775 | 0.8609
Custos de Sustentagdo Random Forest | 0.1619 | 0.8581
Custos de Mineracdo e Processamento | Random Forest | 0.1287 | 0.7801




Tabela 2: Resultados sem aplicagdo de PCA

Parametro Melhor Modelo | MSE | R? Score
Custo Inicial Random Forest | 0.0121 | 0.9879
Capacidade Industrial Random Forest | 0.0156 | 0.9839
Vida Util Random Forest | 0.0337 | 0.9658
Taxa de Recuperagdo Random Forest | 0.0268 | 0.9579
Custos de Sustentacao Random Forest | 0.0201 | 0.9805
Custos de Mineragdo e Processamento | Random Forest | 0.0216 | 0.9651

4 Conclusoes

Este estudo evidenciou que diferentes algoritmos de aprendizado de mdaquina apresentam
eficdcia variada na previsdo de pardmetros técnicos e financeiros em projetos de mineragdo. O
Gradient Boosting Regressor e o Random Forest destacaram-se pela sua eficiéncia na maioria
dos casos. A selecdo do algoritmo deve levar em conta o parametro especifico a ser previsto e
a natureza dos dados disponiveis. Os resultados iniciais obtidos podem contribuir significativa-
mente para a otimizagdo desses projetos, promovendo decisdes mais informadas e eficientes. A
aplicacdo do PCA mostrou-se vantajosa para aprimorar a precisdo de alguns modelos, especial-
mente para algoritmos como Linear Regression e Support Vector Regressor. Entretanto, modelos
como Random Forest e Gradient Boosting Regressor demonstraram robustez suficiente para lidar
com a complexidade e variabilidade dos dados apenas pré-processados. A utilizacio de técnicas
de aprendizado de mdquina pode proporcionar uma vantagem competitiva substancial para empre-
sas de mineracdo, permitindo previsdes mais precisas de pardmetros criticos e, consequentemente,
uma melhor tomada de decisdo estratégica.
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