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Abstract: A current challenge in fleet management in the mining industry is the prediction
of process failure events, due to the high number of internal influence parameters (such as
equipment breakage), external to the process (such as bad weather) and interface (such as
shutdown of crushing). This paper deals with the development of a machine learning approach
to predict the Lack of Load Equipment event for the transport fleet using dispatch data. The
model applied was the Random Forest varying the number of trees between 20, 50, and 100.
Backward Elimination was performed to reduce the number of attributes from 20 to 5. The
metric used to evaluate the models was the correlation factor (R). Real operation data was used
to build the model containing 860,000 records gathered for four months. Through the Shapiro-
Wilk and T-Welch tests, it was verified that the models of 20, 50, and 100 trees were equivalent.
The mean correlation coefficients of these models were 0.768, 0.773, and 0.773, respectively,
which are better than the value of 0.35 obtained with the linear regression method currently
used by the company’s decision-maker. Thus, machine learning through Random Forest showed
good results and applicability for predictions and classifications of events in fleet management
in the mining industry.

Resumo: Um desafio vigente na gestdo de frota do setor de mineracdo é a predigdo de eventos
de falhas de processo, devido & alta quantidade de pardmetros de influéncia interna (como
quebra de equipamentos), externa ao processo (como intempéries) e de interface (como parada de
britagem). Este artigo trata do desenvolvimento de uma abordagem de aprendizado de maquina
para previsao do evento Falta de Equipamento de Carga para a frota de transporte utilizando
dados de despacho. O modelo aplicado foi o Random Forest variando-se o niimero de arvores
entre 20, 50 e 100. Realizou-se a selecao de atributos por meio de Backward Elimination para a
reducao de 20 para 5 parametros. A métrica utilizada para avaliagao dos modelos foi o fator de
correlagao (R). Dados de operagao real foram utilizados para construgao do modelo contendo
860 mil registros em quatro meses de coleta. Verificou-se, através dos testes de Shapiro- Wilk e
T-Welch, que os modelos de 20, 50 e 100 arvores eram equivalentes. Os resultados das médias
dos coeficientes de correlagao desses modelos foram 0,768, 0,773 e 0,773, respectivamente, os
quais sao melhores do que o valor de 0,35 obtido com o método de regressao linear, atualmente
utilizado pelo tomador de decisao da empresa. Assim, o uso do aprendizado de maquina através
do Random Forest apresentou bons resultados e aplicabilidade para predigoes e classificacoes de
eventos da gestao de frota na industria de mineragao.
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1. INTRODUCAO

A indtstria de mineracdo apresenta um papel importante
na economia e na geragao de milhares de empregos no
Brasil. De acordo com dados do governo (MME, 2021),
em 2020 o setor mineral sozinho foi responséavel por 2,5p.p
do PIB brasileiro, garantindo tributacao de R$ 6,1 bilhoes
somente em impostos no mesmo periodo. Esta represen-
tatividade também fez com que o setor se movimentasse
em prol de iniciativas de governanca ambiental, social e
corporativa e demandasse o uso de novas tecnologias e
otimizagoes de processo. Dentre as tecnologias aplicdveis
a mineragao, destaca-se o aprendizado de maquina. De
fato, dado seu sucesso, houve um crescimento vertiginoso
de aplicagoes desses métodos na iltima década (Jung and
Choi, 2021). Porém, a construcao dos modelos demanda a
contribuicao nao somente de especialistas em inteligéncia
computacional, mas, também, de especialistas no tema
da aplicagdo. De acordo com Jung and Choi (2021), hd
uma escassez de trabalhos com este escopo na industria de
mineragao e, em especial, na gestao de frota.

A lacuna de aplicacdo de métodos de aprendizagem de
méquina apresentada por Jung and Choi (2021), junta-
mente com a pressao exercida pelo mercado para operagao
de um processo de alta confiabilidade, motivou o presente
trabalho.

No processo de lavra a céu aberto, o controle da interacao
entre os equipamentos nas etapas predecessoras ao benefi-
ciamento é comumente chamada de gestdo de frota. Essa
gestao é importante para a viabilidade econémica de um
empreendimento minerario porque ela representa mais da
metade dos gastos da fase mina do minério de ferro.

Dentre os equipamentos alocados no processo de gestao
de frota, destacam-se os caminhoes para transporte de
materiais. Por constituirem o processo predecessor a ali-
mentacao da usina, eles atuam como interface entre a mina
e a etapa de beneficiamento, conforme mostra a Figura 1.

O controle destes equipamentos é realizado por meio de
controle de “ciclos” e “eventos”. O ciclo permite avaliar a
performance do processo, tal como viabilizar os algorit-
mos de decisdo de alocagdo de equipamentos (Despacho),
representado pelo Indicador “produtividade”. Por sua vez,
os eventos permitem identificar as restrigoes de operacao,
representado pelo indicador “Rendimento”. A integracgao
destes indicadores resulta no OEE (Owverall Equipment
Effectiveness), calculado de acordo com a Equagao (1).

* O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacido de
Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001, do Conselho Nacional de Desenvol-
vimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), da Fundagdo de Amparo
4 Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG), do Instituto
Tecnolégico Vale (ITV), da Universidade Federal de Ouro Preto
(UFOP) e da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG).
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Figura 1. Interagoes entre processos e equipamentos pre-
decessores & etapa de beneficiamento. A falta de equi-
pamento de carga ocorre pela interacao do processo
Transporte e Carregamento destacado acima.
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Na Equagao (1), FQ representa o fator de qualidade (adi-
mensional), Prodge, ¢ a produtividade realizada (em to-
neladas por hora), Prodg.s é a produtividade de referéncia
(em toneladas por hora), enquanto RO representa o ren-
dimento operacional executado, em percentagem.

Assim, desvios entre a programacao e o realizado da
alimentacao de usina podem ser identificados pela andlise
do OEE de transporte, o qual, por sua vez, norteia os
desvios entre a programacgao e o realizado na mina. A
Figura 2 ilustra o desdobramento do indicador OEE até
o evento “Falta de Equipamento de Carga”.
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Figura 2. Desdobramento do evento Falta de Equipamento
de Carga a partir do indicador Owverall Equipment
Effectiveness - OEE

Um dos problemas conhecidos neste processo é a “Falta
de Equipamento de Carga” para a frota de transporte.
Este evento evidencia o desequilibrio entre a capacidade da
frota de carregamento e transporte, por vezes devido a um
acréscimo da capacidade de transporte ou a um decréscimo
da capacidade de carregamento.

Tal problema é potencializado quando ha uma redugao de
equipamentos no processo produtivo, o que aumenta a sen-
sibilidade da oscilacao da capacidade das frotas. A reducao
de frota pode ocorrer abruptamente, como por exemplo,
por determinacoes judiciais, necessidade de manutengao na
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usina, chuvas intensas ou neblinas e varia¢oes no modelo
geoldgico ou geotécnico.

A mina em estudo apresentou uma redugao abrupta em
2020 no numero de equipamentos, com um aumento do
evento “Falta de Equipamento de Carga”, conforme desta-
cado na Figura 2. Apesar de sua ocorréncia ser dificil de
ser dimensionada e controlada, outros parametros podem
afetar esse evento, como a manutengao de equipamentos,
o aumento de trajeto de transporte e a pluviometria.

Pela revisao de literatura feita, nota-se uma caréncia de
trabalhos cientificos que tratem aplicagoes de métodos
de inteligéncia computacional na industria de mineracao.
Em particular nao foi identificada a aplicacao dessas
técnicas para predizer a falta de equipamentos de carga
na mineragao.

Portanto, este trabalho visa preencher essa lacuna e contri-
buir com a apresentacao de um método de aprendizado de
méquina, no caso, o Random Forest (RF), para a predi¢ao
do evento “Falta de Equipamento de Carga” na industria
de mineragao.

O método RF usado para a predigao utiliza dados de
despacho comumente encontrados em operacoes mineiras.
Os resultados do aprendizado de maquina apontam uma
correlagao entre o valor predito e o real superior aos
métodos previamente utilizados pela area operacional.

Os parametros utilizados foram obtidos através do sistema
de despacho de mina e estao descritos a seguir: Tempo de
manutengdo corretiva dos equipamentos de carga (min),
tempo de manutencao total dos equipamentos de carga
(min), tempo de manutencao preventiva dos equipamentos
de carga (min), tempo de manutengdo dos equipamentos
de transporte (min), tempo de atraso operacional da frota
de transporte (min), pluviometria (mm), pluviometria do
dia anterior (mm), tempo de fila no despejo de transporte
(min), tempo de manobra no despejo de transporte (min),
tempo durante o despejo de transporte (min), tempo
aguardando o despejo de transporte (min), tempo de fila
na carga do transporte (min), tempo de manobra na
carga do transporte (min), tempo aguardando a carga
no transporte (min), tempo em locomocao do transporte
carregado (min), tempo em locomogéao do transporte vazio
(min) e distdncia média de transporte (m).

O restante deste trabalho estd organizado como segue.
A Secdo 2 apresenta uma breve investigagdo quanto aos
trabalhos relacionados, abrangendo aplicacdes do método
Random Forest na industria. A Secao 3 descreve o mé-
todo desenvolvido para a aplicagao considerada. A Segao 4
apresenta os resultados obtidos através do software Weka.
Finalmente, a Secao 5 conclui o trabalho e aponta pers-
pectivas para trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Jung and Choi (2021) avaliam publica¢ées da tltima
década que tratam de técnicas de aprendizado de maquina
no setor mineral. Dos 109 trabalhos analisados, somente
cinco deles aplicam o método Random Forest (RF) para
a gestao de frota. Entretanto, este foi o método mais
usado dentre os 14 artigos que abrangem gestao de frota.
Do ponto de vista de eficicia, os autores ressaltam que
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métodos RF apresentam a melhor performance quando
avaliado o coeficiente de determinagao.

Liaw and Wiener (2001) apresenta um embasamento para
a metodologia de classificagao e regressao através de Ran-
dom Forest, por meio do detalhamento de sua implemen-
tacao através da linguagem R, servindo de referéncia a
trabalhos que venham a utilizar este método.

Dong et al. (2013) apresentam uma aplicagdo pratica do
método RF para predicao de eventos geomecanicos no
setor de mineragao, mostrando a eficicia do aprendizado
de maquina para melhora de seguranga das operagoes
mineiras.

Maheswari et al. (2020) aplicam métodos de aprendizado
de maquina para predigao de modelos geoldégicos na indus-
tria de mineracao. Os autores dao énfase maior a arquite-
tura de rede e apresentam as dificuldades do uso de inte-
ligéncia computacional quando hé escassez ou dificuldade
para obtencao dos dados de aprendizado. Eles reforcam a
relevancia do uso de sistemas de despachos como aliados
na implantacao de ferramentas de aprendizado de maquina
no setor mineral, uma vez que estes ja possuem um longo
histérico de uso na industria de mineragao conforme tam-
bém apontado por Kozielski et al. (2015).

Ouanan and Abdelwahed (2019) apresentam uma apli-
cacao bem sucedida do aprendizado de méaquina como
complemento de processamento de imagens na etapa de
beneficiamento da indudstria de mineragdo. A aplicacio
permite o controle de novos parametros de forma conti-
nua, como o tamanho de bolhas no processo de flotacao
para melhora da recuperacao do beneficiamento, isto €, da
relagao entre o produto e a caracteristica visual do material
durante a flotagao.

Kozielski et al. (2015) desenvolvem um mdédulo de um
sistema de despacho capaz de realizar predigoes por meio
de técnicas de aprendizado de méaquina. Entretanto, para
tornar o trabalho mais abrangente, os autores nao mencio-
nam a etapa de selegao de atributos para o aprendizado de
maquina supervisionado, uma vez que esta etapa apresenta
particularidades que tornam dificil sua generalizagao.

Zelinska (2020) apresenta a dificuldade na tomada de de-
cisbes na rotina operacional de controle de mina dado o
cendrio com um numero expressivo de varidveis a con-
trolar. Para mitigar esta dificuldade, ele usa uma série
de parametros provenientes de despacho de mineragao,
com potencial de uso em métodos de aprendizado de
maquina. Notou-se que o autor nao realizou mencao a
parametros ambientais para controle dos equipamentos de
mina tal como pluviometria, distancia média de transporte
ou perfil de trajeto que também possuem potencial de
aplicabilidade em aprendizado de méquina na industria
de mineragao.

Comparando-se com os trabalhos relacionados, este busca
a aplicagdo em gestao de frota similar & de Zelinska (2020).
Porém, sao acrescentados parametros ambientais referen-
tes ao perfil de lavra, expresso por “Distancia Média de
Transporte (DMT)”, e pluviometria, expresso pelo paré-
metro “Milimetros de chuva”, devido a interferéncia destes
atributos na performance de frotas que operam em lavra a
céu-aberto. No viés de aplicabilidade, o presente trabalho
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assemelha-se ao de Kozielski et al. (2015) por também
utilizar a base de dados de despacho; porém, difere-se dele
ao realizar a etapa de selecao de atributos para otimizacao
do modelo e redugao de esforgo computacional.

3. METODOS

Os métodos para aprendizado de maquina podem ser clas-
sificados como: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado
nao supervisionado e aprendizado semi-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, a metodologia é imple-
mentada através da selecao dos parametros de entrada
com sua respectiva saida. Seu objetivo é induzir uma hipé-
tese (modelo) que seja capaz de relacionar os parametros
de entrada com a saida. Algoritmos deste tipo utilizam
o histérico responsavel pelo treinamento do aprendizado
para interpretar quaisquer novos dados. Muitos modelos
de aprendizado sao baseados em uma transigao genérica
dos dados utilizados no treinamento para a nova amostra
através de similaridades entre os dados (Zelinska, 2020).

No aprendizado nao-supervisionado assume-se que os rotu-
los, nomes ou descri¢oes dos parametros nao sao relevantes
para o aprendizado, ficando a cargo somente do aprendi-
zado a selecao dos parametros que melhor relacionam com
a saida objetivada. Tais algoritmos sao utilizados quando
é desejado encontrar padroes escondidos na base de dados
(Zelinska, 2020).

Por sua vez, no aprendizado semi-supervisionado, os dados
de entrada sao utilizados no aprendizado com algumas
restrigoes definidas, mantendo-se certo grau de controle
quanto ao uso dos parametros durante o aprendizado
(Zelinska, 2020).

A selecao do método a ser aplicado é particular a cada
aplicacao. Dada a disponibilidade de especialistas da ope-
racao de mina, o método adotado foi o Random Forest su-
pervisionado, ou seja, com a determinacao dos parametros
prioritariamente ao aprendizado de méaquinas.

O trabalho foi iniciado com a estruturacao da base a
ser utilizada para o aprendizado do método supervisio-
nado. No primeiro momento, realizou-se o mapeamento
das fontes de informactes disponiveis para estudo, tal
como sua frequéncia de medicao disponivel por minuto,
hora, dia, turno, semana e més. Esta etapa é tida como
critica, pois conforme exposto por Kozielski et al. (2015),
a complexidade da arquitetura de rede tende a ser elevada
na industria de mineragao pelo uso de equipamentos de
fornecedores e sistemas distintos. Realizado portanto, em
cardter de estudo, consultas via SQL dos servidores e
criada uma chave priméaria temporal para integracao das
bases.

Os dados foram extraidos do sistema SAP®/BO, junta-
mente com as medigoes manuais de pluvidometros dentro
da area de influéncia meteorolégica da mina no periodo
compreendido entre 01/05/2020 a 01/10/2020, resultando
em 860 mil registros. Foram compilados 20 parametros
agrupados nos universos expostos na lista a seguir:

e 4 parametros de Despejo de Transporte
e 4 parametros de Carregamento de Transporte
e 4 parametros de Pluviometria/Condi¢ao Climética
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e 3 parametros de Tempo de Manutencao da Frota de
Carregamento

2 parametros de tempo de deslocamento

1 parametro de Atrasos Operacionais

1 parametro de Distancia Percorrida pelo transporte
1 parametro de Tempo de Manutencao da Frota de
Transporte

Quanto a frequéncia dos dados, esta foi didria, pois apesar
de grande parte dos atributos possuirem a granularidade
em segundos, um parametro considerado importante na
hipétese inicial é a sazonalidade climética descrita pelo
indice pluviométrico, apurado diariamente.

Em seguida, realiza-se uma etapa de selecao de atributos,
uma vez que a otimizagao do uso dos atributos, além
de gerar ganhos em tempo de processamento, aumenta a
viabilidade da aplicagao do método na rotina por determi-
nar uma quantidade ideal de parametros a controlar pela
equipe operacional.

As métricas de avaliacdo sdo utilizadas para comparar
os resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de
maquina com diversas técnicas estatisticas. De acordo com
Kozielski et al. (2015), na inddstria de mineragao, modelos
associados com classificagdo (ex: ocorréncia de falha de
desmonte com explosivo) sdo comumente analisados pela
drea sob a curva ou Matriz de confusao, enquanto mo-
delos associados com regressdo (ex: estimativa do custo
de operacdo) sdo geralmente avaliados através do erro
quadrético médio, erro absoluto médio, ou coeficiente de
determinacao.

H4 diversos métodos de selecao de atributos apresentados
na literatura, como Percent Missing Values, Amount of
Variance, Correlation (whit the target), Pairwise Corre-
lation, Multicollinearity, Principal Component Analysis,
Cluster Analysis, Forward Selection, Backward Elimina-
tion, Stepwise Selection, LASSO e Tree-based methods
(Patel, 2016).

Dentre estes, o Backward Elimination foi o escolhido. A
justifica é que a consulta & base de dados de despacho
retorna todos os parametros utilizados, tornando mais
simples realizar uma tnica exportacao dos dados em sua
totalidade com remocao dos parametros na modelagem
de dados. No método Backward Elimination, o modelo
¢ iniciado com todas as variaveis e, a partir de critérios
l6gicos, realiza-se a exclusao gradativa deles, mantendo-
se como parametro de acompanhamento o coeficiente de
determinacao. Em cada etapa, realiza-se no minimo 10
seeds.

Para reducao de parametros, primeiramente foi realizada
uma andlise de correlacao entre os parametros, uma vez
que a permanéncia de parametros correlacionados podem
potencializar a relevancia deste no modelo. Posterior-
mente, foi aplicada a redugao gradativa dos parametros
conforme a ordem cronolégica dos eventos em conformi-
dade com o despacho de mina. O ciclo de transporte se
inicia no tempo de deslocamento com a béscula vazia,
seguido de: tempo de fila para carregar, tempo de manobra
para carregar, tempo de aguardo a ser carregado, tempo
de carregamento, tempo de deslocamento com a béscula
cheia, tempo de fila para despejo, tempo de manobra para
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despejo, tempo de aguardo do despejo e finalizando com o
tempo do despejo.

Ao final do processo, selecionam-se os atributos cuja com-
binagao apresenta melhor desempenho no coeficiente de
correlacao. Foi comparado o coeficiente de correlacao ob-
tido pelo Backward Elimination com o coeficiente de cor-
relacao da regressao linear comumente utilizada pela area
operacional. Esta regressao é obtida através da andlise
entre as horas em manutencao corretiva da maquina de
carga com as horas do evento Fulta de equipamento de
Carga pelo caminhao.

Apébs a etapa de pré-processamento do Random Forest
(RF), é necesséria a avaliagdo de qual modelo apresenta
a melhor resposta frente ao problema. O RF é considerado
um método de essemble learning, em que as arvores de
decisao sao consideradas a base de sua classificacao (Kun-
cheva, 2004). A Figura 3 ilustra o modelo de predigao via
RF, na qual a classe final de predicao é obtida através da
“votagao” da predicao de cada “drvore” individual (daf o
nome forest) (Primartha and Adhi Tama, 2017). De acordo
com Kuncheva (2004), os dois principais parametros possi-
veis de serem ajustados sao: o nimero de varidveis escolhi-
das em cada né da arvore de decisao, o que é normalmente
fixado em todos os nds, e o numero de arvores que irao
compor a floresta. Assim, foram avaliados o resultado do
modelo com 20 arvores (RF20), 50 4rvores (RF50) e 100
arvores (RF100).
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Figura 3. Ilustracao de Classificador Random Forest, adap-
tado de Primartha and Adhi Tama (2017)

4. RESULTADOS
4.1 Pré-Processamento e Andlise

O estudo foi iniciado com 20 parametros e, a partir do
agrupamento deles, realizamos o processo de backward eli-
mination, analisando o indicador coeficiente de correlacao
em cada etapa, conforme mostra a Figura 4.

Trabalhos desenvolvidos pela drea operacional atribuem
como principal parametro de correlagcado com o evento
“falta de equipamento de carga”, as “horas em manutencao
corretiva de equipamentos de carga”, que para o mesmo
periodo apresentou coeficiente de correlagao de 0,35 em
sua regressao linear. Desta maneira foi possivel comparar
a evolucao do processo de backward elimination frente a
correlacao obtida pelos métodos convencionais aplicados

pela equipe (Regressao Linear).
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Figura 4. Processo de BackWard Selection para definicao
dos parametros a manter e a descartar

Ao inicio do processo, o modelo apresentava um coeficiente
de correlagao de 0,7 com 20 parametros. Apds a exclusao
dos parametros “tempo de despejo”’, “tempo de carrega-
mento”, “tempo de deslocamento” e “pluviometria”, o coe-
ficiente de correlacao passou para 0,77 com 5 parametros,
sendo estes:

e Soma de Horas de Manutencao de equipamentos de
carga por dia (HM Carga)

e Soma de Horas de Manutengao corretiva de equipa-
mentos de carga por dia (HMC Carga)

e Soma de Horas de manutencao preventiva de equipa-
mentos de carga por dia (HMP Carga)

e Soma de Horas de Manutencao de equipamentos de
transporte por dia (HM Transporte)

e Soma de Horas de Atrasos Operacionais de equipa-
mentos de transporte por dia (HAO Transporte)

O fluxo do sistema, com os parametros selecionados, é
apresentado na Figura 5.

Manutencdo de
Carregamento
(Soma de eventos 1d)

Manutengdo Corretiva de
Carregamento
(Soma de eventos 1d)

Manutengdo Preventiva
de Carregamento
(Soma de eventos 1d)

Falta de Equipamento

Modelo de Carga

Manutencdo de
transporte
(Soma de eventos 1d)

Horas de Atrasos
Operacionais de
Caminhdo
(Soma de eventos 1d)

Figura 5. Utilizagao dos 5 parametros de entrada para
predicao da Falta de Equipamento de Carga.
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Comparativo valor Predito x valor Real porDia

=DPredito ==V alor Real

Figura 6. Avaliacao temporal entre o valor predito e execu-
tado no periodo para o evento Falta de Equipamento
de Carga

4.2 Entrada de parametros e geracao do modelo

O pacote de softwares WEKA foi utilizado para geracao
do modelo. As testagens foram realizadas com cross-
validation de 10 folds e 30 seeds distintos, alterando o
ntimero de arvores em 20, 50 e 100.

O valor predito apresentou coeficiente de correlagao de

0,773 com o real (Figura 6). E oportuno expor que tal
quantificacao do evento possui elevado viés humano, visto
que a decisao de quando e como registrar o evento compete
a equipe presente na sala de controle no momento do
evento.

Quanto & importancia de atributos (Figura 7), a “Ma-
nutengao total dos equipamentos de Carga” (HM Carga)
apresentou uma importancia superior a hipétese inicial de
“eventos de manutengao corretiva” (HMC Carga), o que
indica que o atributo acompanhado anteriormente nao foi o
de maior importancia para o modelo e, sim, a manutencao
geral dos equipamentos, resultado da soma das corretivas
com as preventivas.

Identificou-se, portanto, que nao basta somente o equi-
pamento ter uma manutencao corretiva para a ocorrén-
cia do evento “Falta de Equipamento de Carga”, e sim
haver uma manutencao corretiva durante a manutencao
preventiva de outro equipamento de carga, ocasionando
a parada dos equipamentos de transporte em “Falta de
Equipamento de Carga”. Os parametros “Atraso Operaci-
onal” (HAO) e “Distancia a Percorrer” (DMT CH) também
foram considerados importantes, sendo estes passiveis de
serem controlados via despacho por integrarem os indica-
dores de performance da frota de transporte. Estratégias
de aumento de variagoes de distancia, tal como controle
de atrasos operacionais influenciam no evento de falta de
equipamento de carga através do modelo. O parametro de
“manutencdo de transporte” (HM Transporte) também é
exposto como parametro de importancia ao modelo, sendo
portanto necessario controlar nao somente a manutengao
dos equipamentos de carga que causam a falta de equipa-
mento de carga, como também a “escassez” de manutengao
de transporte que geram o aumento da capacidade de
transporte sem a capacidade de absor¢ao pela frota de
carregamento.
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RandomForest

Bagging with 50 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree -K @ -M 1.0 -V 0.801 -S 9 -do-not-check-capabilities

Attribute importance based on average impurity decrease (and number of nodes using that attribute)
3246991.9 ( 399) HM_Carga

3220546.27 ( 181) HMC_Carga

1967095.67 ( 128) HMP_Carga

1141048.37 ( 13) HAO

1040763.38 (  216) DMT_Ch
579259.67 ( 284) HM_Transporte

Figura 7. Atributos de importancia relacionados ao nu-
mero de nds que os utilizam

4.8 Comparativo entre os modelos Random Forest

Para verificagao de diferenca estatistica entre os métodos
Random Forest implementados, foi realizado o teste de
normalidade Shapiro-Wilk. Os resultados deste teste estao
reportados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados do teste de Shapiro-Wilk

Parametro RF20 RF50 RF100
w 0,981 0,968 0,986
p-value 0,862 0,494 0,950

Como os valores de p-value foram maiores do que 0,05,
pode-se admitir que os trés métodos seguem distribuicao
normal. Desta maneira, é viabilizada a realizacao do Welch
Two Sample t-test, cujos resultados estao apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2. Resultados do teste de Welch Two
Sample t-test

Parametro RF20 x RF100 RF50 x RF100 RF20 x RF50
t -1,194 0,100 -1,209
df 40,245 55,734 45,127
p-value 0,240 0,921 0,233

Como em todos os testes, o p-value foi maior que 0,05,
pode-se afirmar que estatisticamente as distribuicoes dos
trés métodos sao equivalentes.

Assim, realizou-se o estudo do comportamento do coefici-
ente de correlagdao de cada modelo, fixando em 30 seeds. A
Tabela 3 reporta os resultados obtidos.

A Figura 8 mostra os graficos box plot de cada um dos
métodos Random Forest com relagdo ao coeficiente de
correlagao.

Por sua vez, a Figura 9 mostra os histogramas dos métodos
RF20, RF50 e RF100, em 30 seeds.

Pela Tabela 3 e Figuras 8 e 9, é possivel notar que, apesar
de todos os métodos serem estatisticamente equivalentes, o
método RF100 apresenta média e mediana da distribuicao
dos coeficientes de correlagao mais elevadas e com menor
variabilidade. Por outro lado, o método com o menor
coeficiente de correlagao médio e maior variabilidade é o
RF20, reforcando seu descarte como método de predigao.
J4 o método RF50 também tem o mesmo coeficiente de
correlagao médio do método RF100, nao apresentando
grande variagao quando comparado com o RF100. Por
envolver menos arvores, sua complexidade é menor, o que
o torna mais indicado como método de predigao do evento
“Falta de Equipamento de Carga”.

Em comparativo com o método de regressao linear nor-
malmente utilizado pelas dreas operacionais (Figura 10),
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Tabela 3. Valores do coeficiente de correlagao
para cada tipo de Random Forest por Seed

Seed RF20 REF50 RF100
1 0,812 0,736 0,781
2 0,733 0,754 0,757
3 0,730 0,759 0,761
4 0,775 0,767 0,772
5 0,783 0,766 0,772
6 0,786 0,779 0,776
7 0,802 0,782 0,786
8 0,789 0,781 0,776
9 0,783 0,800 0,791
10 0766 0,767 0,774
11 0757 0,757 0,752
12 0785 0771 0,766
13 0775 0,780 0,767
14 0763 0,761 0,768
15 0783 0,789 0,774
16 0770 0,761 0,764
17 0758 0771 0,783
18 0750 0,770 0,770
19 0779 0,789 0,783
20 0,728 0,769 0,783
21 0,756 0,766 0,789
22 0747 0772 0,767
23 0,775 0,768 0,768
24 0,751 0780 0,785
25 0,770 0,782 0,780
2 0774 0776 0,777
27 0,770 0776 0,775
28 0,797 0795 0,787
20 0,741 0761 0,764
30 0,758 0,767 0,768
Média 0,768 0,773 0,773
Desvio 0,021 0,011 0,009
3 B !
o ' i
e | : i '
e | '!
= ! ]
N — |
]
]
I I T
RF100 RF50 RF20

Figura 8. BoxPlot dos coeficientes de correlagao para cada
tipo de Random Forest

o aprendizado de maquina (RF20, RF50 e RF100) apre-
sentou indice de correlagao com valores superiores a 2x a
“Regressao Linear” entre Fualta de Fquipamento de Carga
(h) e Manutencgdo Corretiva de Equipamento de Carga (h).
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Figura 9. Histograma dos coeficientes de correlagao para
cada tipo de Random Forest

0,768 0,773 0,773
/
033
%
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Linear

Figura 10. Comparativo entre os métodos com relacdo ao
indice de correlacao

5. CONCLUSAO

Este trabalho tratou o problema de predi¢ao do evento de
“falta de equipamento de carga” através do uso de dados
de despacho para obter uma correlacao superior ao método
de Regressao Linear comumente aplicado na area opera-
cional da empresa mineradora em estudo. Para resolvé-lo,
realizou-se a consolidagao do data-set do sistema de des-
pacho, selecionando atributos pela metodologia Backward
Selection. Nessa fase de selegao, reduziu-se de 20 para cinco
parametros. Em seguida, foram testados trés modelos de
Random Forest, com 20 arvores (RF20), 50 drvores (RF50)
e 100 arvores (RF100).

Com base em sua boa média de coeficiente de correlagao
frente aos demais, com desvio padrao moderado e equi-
valéncia quanto aos demais conforme o t-test, o modelo
escolhido foi o RF50 para a predicao do evento de “Falta
de Equipamento de Carga” através dos parametros seleci-
onados.

Por meio da andlise da importancia de atributos, retirou-
se 15 dos 20 parametros iniciais do modelo, elevando o
coeficiente de correlagao de 0,7 para 0,77 juntamente com
a reducao do recurso computacional. Os 5 parametros re-
manescentes sugerem a area operacional a ampliagao do es-
copo de controle de eventos para a “Falta de Equipamento
de Carga”, predecessor ao trabalho controlado somente
por “Horas de Manutencao Corretiva de Equipamentos de
Carga (HMC Carga)”. Posteriormente ao trabalho, acres-
cido de “Horas de Manutengao de equipamentos de carga
por dia (HM Carga)”, “Horas de Manutencao Preventiva de
equipamentos de Carga (HMP Carga)”, “Horas de Manu-
tengdo de equipamentos de Transporte (HM Transporte)
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e "Horas de Atrasos Operacionais de equipamentos de
Transporte (HAO Transporte)”.

A quantidade em horas por dia do evento de falta de
equipamento de carga foi predita pelo Random Forest. A
correlagao obtida foi de 0,77, bem superior a do método de
regressao linear utilizado pelo tomador de decisao da em-
presa, que retornava uma correlagao de 0,35 considerada
entre as “horas de manutencao de equipamentos de carga”
e as “horas de falta de equipamento de carga”.

Com este estudo, mostra-se que o uso do aprendizado de
maquina para a predicao na industria de mineragao se
revela uma importante ferramenta de apoio a predigcao e
classificagao, visto que esses métodos detectam a influéncia
de parametros no processo nem sempre percebidos em
métodos estatisticos tradicionais.

Para trabalhos futuros, indica-se a reducao da granula-
ridade temporal, uma vez que o limitador (pluviometria),
que poderia ser obtido somente em periodos didrios devido
a restricoes da estagao meteoroldgica, mostrou-se pouco
relevante para a definicdo do modelo, viabilizando andlises
de turno ou horérias. Ha, também, potencial para estra-
tificar a frota de carregamento por equipamento de carga
para avaliacao de itens como confiabilidade e vida util por
equipamento a fim de aprimorar o modelo. Espera-se, além
disso, explorar a distribuicao dos valores para assim gerar
a probabilidade de previsao do modelo.
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