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RESUMO 

O sucesso de um empreendimento minerário está relacionado principalmente à 

produtividade da mina que consiste na relação de quanto é gasto com os trabalhadores, 

equipamentos e materiais e o quanto de minério é produzido por estes. Para que haja 

uma produtividade satisfatória é o crucial que o teor do minério trabalhado esteja dentre 

as especificações do mercado ou cliente. Este teor, muitas vezes não atende as 

necessidades do comprador por apresentar baixos índices do mineral minério e deve ser 

misturado a outro minério com alto teor em um processo chamado de blending ou 

mistura. Recentemente, a indústria mineral tem confrontado alguns desafios na 

manutenção de uma alta produtividade, pois com a escassez das reservas com altos 

teores de minérios, as empresas mineradoras têm trabalhado com teores cada vez mais 

baixos. Para manter uma produtividade satisfatória, bem como atender os anseios do 

mercado, as mineradoras estão investindo em novas tecnologias para otimizar suas 

atividades dentro das diversas áreas que envolve uma exploração mineral. Portanto, se 

faz necessário pesquisar e investir em meios que tornem as atividades mineiras mais 

ótimas, sustentáveis e econômicas. Este trabalho irá discursar sobre o uso de uma nova 

ferramenta chamada de Big Data analytics nas atividades mineiras e também apresentar 

o resultado da sua aplicação no processamento mineral de uma mina de ouro localizada 

na Austrália. 

Palavras-chave: produtividade, Big Data, blending, processamento mineral.  

 

  



    
 

ABSTRACT 
 

The success of mining site is crucially related to mining site productivity which means 

in how many workers, equipments and materials are used to produce a specific ore 

quantity. To achieve a satisfactory productivity, it is necessary produce and to market 

highly attending all specifications market about ore grade. This grade ore is directly 

related to concentration of ore in final product after mineral processing and many times 

it does not achieve costumers’ requirements. Usually, to fix it the mining companies 

mixes the low-grade ore with high-grade ore to improve the quality and achieve the 

correct specifications market, this process is called blending. Recently, the mining 

activities has confronted some challenges related to productivity because increasingly 

the mining companies has worked with low grade ore due to resource depletion. Then, 

to maintain a high production with acceptable ore specifications, the mining companies 

has invested in new technologies to optimizing several activities which belongs to 

mineral extraction. Therefore, it is essential research and invest in mechanism that 

become mining activities more optimum, sustentable and economy. This work will 

discuss about the use of Big Data analytics in mining activities and also present the 

result of its application in mineral processing plant in a gold mine site located in 

Australia.  

Key words: productivity, Big Data, blending, mineral processing.   
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1 INTRODUÇÃO 

A mineração é uma das atividades mais remotas da história da humanidade, desde o começo 

da civilização, o homem tem usado ferramentas provenientes da superfície terrestre, como as 

pedras e os metais. O ato de minerar está tão intrinsicamente relacionado ao desenvolvimento 

da espécie humana que os historiadores categorizam os períodos arqueológicos como a Era da 

Pedra, do Bronze e do Ferro. Cada passo dado nesta linha evolucionária só foi possível devido 

a invenção de novas ferramentas que habilitavam os nossos ancestrais a escavar mais 

profundamente e extrair novos metais e minerais. Apesar de ter passado por diversas 

transformações durante a evolução humana, a atividade mineira ainda carrega velhos 

costumes e, historicamente, abrange grandiosos volumes de investimentos e receitas. 

Recentemente, os preços das commodities vem caindo drasticamente, além disso, as minas 

com altos teores de minério têm se tornadas escassas e a segurança das atividades, que antes 

detinha pouca importância, vem se tornando o centro das atenções. Assim, as companhias 

mineradoras necessitam responder a este quadro de desafios e mudar seu modo de exploração 

atendendo as características do mercado atual. 

A resposta para estes novos desafios pode estar em novas tecnologias como a análise e o uso 

de Big Data que otimizam e diminuem os custos operacionais de um empreendimento 

minerário. A uso de uma enorme quantidade de dados é uma tendência que muitas empresas 

estão utilizando para melhorar os seus processos e construir soluções inovadores para obter 

espaço neste mercado cada vez mais competitivo. Este tipo de tecnologia pode proporcionar 

uma clara e ampla visão dos processos para os engenheiros (Refermat, 2015). Oracle e Taylor 

(2014 apud Farah, 2016) argumentam que a coleta e armazenamento de dados podem ser 

analisados de forma a criar relatórios de acordo com as exigências e necessidades da 

companhia, além disso, o estudo destes dados pode acarretar em descobertas que podem ser 

lucrativas para a empresa.  

Este presente trabalho apresenta o quê é Big Data, o porquê do uso desta tecnologia na 

mineração, como é feita a armazenagem, análise e aplicação destes dados e os métodos 

utilizados para tal. Além disso, apresenta um estudo de caso feito em uma mina de ouro na 

Austrália. 
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1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo Geral 

Estudo da análise e utilização de enorme quantidade de armazenamento de dados 

provenientes dos equipamentos utilizados na extração mineral objetivando a otimização da 

cadeia produtiva e também a redução de gastos e materiais.  

1.1.2 Objetivos Específicos 

Os objetivos específicos deste trabalho são:  

1. Realização de revisão bibliográfica sobre a indústria mineral, Big Data e aplicações 

destas ferramentas em minas existentes.  

2. Realização de estudo de caso em uma planta de beneficiamento de ouro na Austrália 

como exemplo da aplicação de análise de dados na mineração.  

3. Construção de dois modelos preditivos: regressão linear e random forest para explicar 
o comportamento da variável de saída em relação as outras variáveis de entrada dos 
modelos.  

4. Avaliação do comportamento de cada variável de entrada nos modelos preditivos 
utilizados.  
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2 METODOLOGIA 

A metodologia utilizada para realização deste trabalho será dividi-lo em duas partes 

principais: revisão bibliográfica e estudo de caso.  

2.1 Revisão Bibliográfica 

A revisão bibliográfica consiste em pesquisar e coletar dados sobre os seguintes assuntos:  

- Importância da indústria mineral: o papel da mineração na sociedade atual e os 

aspectos que levaram o desenvolvimento de mecanismos que ajudaram o progresso da 

mineração ao longo da história. 

- Tecnologias usadas na mineração: o porquê do desenvolvimento de novas tecnologias 

e seus respectivos benefícios. 

- Big Data: o quê é Big Data, as características do Big Data, a estrutura desta tecnologia 

e os dados de máquina.  

- Big Data Analytics: aprendizado de máquina, mineração de dados, classificação e 

regressão, árvore de decisão, clustering, reconhecimento de padrões e detecção de 

anomalias. 

- Exemplos do uso de Big Data na mineração: casos de sucesso em minas em operação 

que utilizam a análise de dados para otimizar seus processos. 

2.2 Estudo de caso 

Estudar o caso consiste em apresentar e analisar os principais elementos associados ao uso de 

mecanismos relacionados ao Big Data analytics na melhoria da planta de beneficiamento de 

uma mina de ouro na Austrália. 

- Dados de lixiviação: estudo e análise dos dados de lixiviação da planta e resultados 

destes dados após o devido tratamento.  

- Dados da perda de ouro: estudo e análise dos dados referentes à perda de ouro no 

tratamento deste minério e os resultados após o tratamento destes dados.  

- Resultados finais: resumo dos resultados obtidos quando os modelos de correção são 

aplicados nos dois casos acima. Resultados sobre os efeitos de diferentes manuseios 
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das variáveis de saída e quais variáveis influenciam mais na planta de beneficiamento 

de ouro. 
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3 INDÚSTRIA MINERAL 

3.1 A importância da Indústria Mineral 

Desde o início da civilização, a humanidade tem utilizado métodos de mineração para extrair 

minerais da superfície terrestre. Sociedades antigas do Egito, Roma e Grécia já eram 

engajados e detinham o conhecimento e as ferramentas para minerar. Fundamentalmente 

relacionado à evolução da sociedade, a mineração nos tempos atuais, representa, além de uma 

fonte de minerais minério, uma manutenção e melhoria dos padrões de vida de um país (NRC, 

2002).  

Os materiais oriundos da mineração são necessários para a construção de estradas, hospitais, 

automóveis e casas. Além disso, são essenciais para a produção de computadores, satélites e 

eletricidade e proporcionam vários bens de consumo e serviços para os consumidores (NRC, 

2002). Uma mina em atividade pode ser considerada economicamente importante para a 

produção da região, pois provém empregos e impostos que são investidos em hospitais, 

escolas e políticas públicas para a melhoria da qualidade de vida da comunidade local. As 

atividades minerais também concedem cursos profissionalizantes e treinamentos adequados 

aos trabalhadores e fomentam o comércio regional devido à necessidade de pequenos serviços 

(NRC, 2002). 

De acordo com o Conselho Nacional de Pesquisa dos Estados Unidos (NRC), as mineradoras 

possuem papel crucial ao produzir rendimentos que são negociados internacionalmente 

contribuindo para o crescimento do produto interno bruto de um país. No Brasil, de acordo 

com o Instituto Brasileiro de Mineração (IBRAM), em 2014, a mineração correspondeu a 5% 

do PIB do país com um valor de US$40 bilhões. Outro aspecto importante é a contribuição da 

mineração no crescimento do IDH de uma região, a Tabela 1 apresenta este crescimento em 

algumas regiões do Brasil onde há produção mineral. A mineração também promove uma 

gama de atividades associadas, como por exemplo, a fabricação de equipamentos de 

mineração, serviços de engenharia e preservação ambiental e o desenvolvimento de 

universidades nos campos de geologia, mineração e metalurgia. Conclui-se, portanto, que as 

oportunidades econômicas e riquezas geradas por esta atividade são substanciais para os 

países produtores (NRC, 2002). 
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Tabela 1: Índice de Desenvolvimento Humano por região 

 

Fonte: Instituto Brasileiro de Mineração (IBRAM) 

3.2 A necessidade de novas tecnologias 

Ao longo do século passado, a indústria mineral cresceu vagarosamente até 1980s quando os 

preços das commodities estagnou, permanecendo assim até os anos 90’s. Após este período, 

houve um crescimento nos preços e também em toda a indústria extrativista devido ao 

crescimento da construção civil fomentado pela demanda da China e outros países em 

desenvolvimento. Este rápido crescimento foi chamado de “super ciclo” e por se tratar de um 

ciclo tornaria a decrescer. Desde 2011, os preços das commodities voltaram a cair novamente, 

forçando as mineradoras a lidar com esta nova tendência de maneira rentável e inovadora, 

mesmo que alguns afirmassem ser o fim da idade do ferro (Lee, 2014). 

De acordo com Lee (2014), por se tratar de uma atividade antiga que carrega métodos 

tradicionais de operação, qualquer mudança nas atividades mineiras tem sido lenta e gradual. 

As companhias mineradoras são muitas vezes relutantes em abraçar novas tecnologias, ou 

seja, é muito difícil que elas deixem de trabalhar com processos já testados e aprovados 

quando o foco é apenas a produção e o lucro. Usualmente, a adoção de uma nova tecnologia, 

assim como qualquer novo processo, apenas é considerada quando provém melhorias em um 

processo antigo ou atende à um requisito exigido (Lee, 2014). 

Outro importante aspecto a se considerar em uma atividade minerária é a segurança e a saúde 

dos trabalhadores. No começo do século vinte, nos Estados Unidos, aproximadamente 3.000 

trabalhadores de minas de carvão e 1.000 trabalhadores de minas de minerais não-metais eram 

mortos anualmente em acidentes (Ramani and Mutmansky, 2000 apud Lee, 2014). Ainda se 
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tratando deste mesmo país, depois da criação do Escritório de Minas dos Estados Unidos 

(USBM) em 1910, houve um enorme esforço em pesquisa e identificação dos perigos 

relacionados à mineração. Desde aquele tempo, as condições de trabalho têm melhorado em 

consequência de avanços no desenvolvimento e design da mina, da rigorosa legislação sobre 

saúde e segurança e também da introdução de sistemas mais produtivos. Houve também 

trabalhos em conjunto entre a indústria mineral e o USBM que permitiram um progresso na 

ciência e tecnologia relacionadas à mineração reduzindo drasticamente as mortes e acidentes 

(Ramani and Mutmansky, 2000 apud Lee, 2014). Na Figura 2, é possível constatar 

exatamente este decréscimo de fatalidades após o processo de implementação de novas 

tecnologias.  

 

Figura 1: Mortes em acidentes nas minas dos Estado Unidos entre 1910 e 2000. 
Fontes:  Katen, 1992; Ramani and Mutmansky, 2000; U.S. Department of Labor, 1999. 

 

Diante do cenário econômico adverso e considerando a imensa preocupação dada à segurança 

e saúde dos trabalhadores, as empresas mineradoras necessitam mudar a forma como 

trabalham e adotar novas formas de extração. Embora algumas delas permaneçam relutantes, 
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elas não devem fugir dos benefícios e possibilidades provenientes do uso de novas 

metodologias, como por exemplo a aplicação da análise de Big Data, elas entendem que a 

inovação deve ser implementada para que os equipamentos usados na mina trabalhem mais 

eficientemente e proporcionem mais segurança aos trabalhadores (LEE, 2014). 

3.2.1 Tecnologias implantadas 

O emprego de tecnologias e metodologias nas atividades que englobam uma mina, além de 

proporcionar eficiência nas operações de exploração, lavra e processamento, também estão 

preocupadas em garantir mais segurança e saúde para os trabalhadores. Esta seção irá discutir 

algumas mudanças e a utilização destas tecnologias na forma de minerar. As áreas abordadas 

serão: tamanho dos equipamentos, automação, fontes alternativas de energia, comunicação e 

treinamento tecnológico. 

3.2.1.1 Tamanho dos equipamentos 

Uma tendência da indústria mineral é o constante aumento do tamanho das máquinas 

utilizadas na mina. Conforme há o crescimento do nível de automação, enormes 

equipamentos podem estar aptos a operar em um modo totalmente automatizado (Shuey, 1999 

apud NRC, 2002). O Conselho Nacional de Pesquisa dos Estados Unidos argumenta que 

grandes equipamentos certamente evita a exposição individual dos trabalhadores ao ambiente 

mineiro. Entretanto, no caso de equipamentos de carregamento, a visibilidade é comprometida 

aumentando as chances de ocorrer um acidente. Sendo assim, a tecnologia implementada para 

solucionar este caso é o uso de sensores que avisam a presença de obstruções, outros 

equipamentos, bermas e trabalhadores. Outra tecnologia usada para a segurança e eficiência é 

o uso de equipamentos automáticos guiados por sensores internos e GPS (NRC, 2002). 

3.2.1.2 Automação  

NIOSH (1999 apud NRC, 2002) argumenta que muitos métodos de lavra, como o Longwall 

em minas subterrâneas de carvão, já são altamente automatizados. Semi autônomos e 

autônomos sistemas resultam em ótimos resultados de produção e produtividade, bem como 

em melhores condições de saúde e segurança. Apesar disso, máquinas automatizadas mesmo 

que controlados por equipamentos remotos podem criar perigos, pois o número de sistemas 
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automatizados e a disponibilidade de dados sobre segurança e saúde são ainda pequenos. 

Entretanto, é fato que a automação tem sido responsável por um índice pequeno de acidentes 

na mineração envolvendo mortes e incapacidades (NIOSH, 1999, apud NRC, 2002). 

3.2.1.3 Fontes alternativas de energia 

As fontes alternativas de energia têm sido estudadas e implementadas por aumentar a 

eficiência da atividade minerária e por reduzir os riscos e perigos aos trabalhadores. De 

acordo com NRC (2002), as fontes como o hidrogênio tem sido desenvolvida, mas os 

equipamentos movidos a diesel ainda são os mais usados, apesar da segurança nas operações 

com este tipo de máquina ser afetada por gases, poeira, visibilidade, vibrações e ruídos. Nas 

minas subterrâneas, os equipamentos a diesel estão sendo substituídos pelas máquinas 

elétricas e isto se deve à necessidade e o custo de se ter uma grande estrutura de ventilação 

que mantenha o ambiente seguro e saudável, ou seja, livre dos poluentes gerados pela 

combustão do diesel. Além de provir uma atmosfera limpa, a energia consumida pelos 

caminhões é reduzida em 70% devido ao uso de motores elétricos (Jensen, 2013).  

3.2.1.4 Comunicação 

Pesquisas e estudos que desenvolvem mecanismos de monitoramento computadorizado sobre 

as condições da mina com um sistema de informações seguro e rápido e que transmita estas 

informações em tempo real para os técnicos podem ter excelentes ganhos para a indústria 

mineral (NRC, 2002). Devido a alta automatização dos equipamentos e sistemas utilizados na 

mina, os técnicos costumam não trabalhar próximos ou não ter constante contato visual uns 

com os outros. De fato, muitos destes trabalhadores exercem suas funções em áreas remotas 

da mina. Consequentemente, a necessidade de comunicar uns com os outros baseando-se em 

dados e análises em tempo real pode ser comprometida. Sendo assim, componentes que 

monitoram a atmosfera e sistemas que monitoram os equipamentos tem sido desenvolvidos e 

implementados. Estes avanços em comunicação devem ser integrados especificamente para 

que as informações sobre segurança e instruções possam ser compartilhadas em tempo real 

pelos técnicos da mina (NRC, 2002).  
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3.2.1.5 Treinamento tecnológico 

Qualquer mudança ou instalação de uma nova tecnologia ou metodologia nos processos e 

atividades da mina requer um treinamento adequado para os trabalhadores. Situações com um 

novo ambiente, novo equipamento, novas regras ou uma nova equipe de técnicos devem ser 

submetidas a este tipo de capacitação (NRC, 2002). O Conselho Nacional de Pesquisa dos 

Estados Unidos argumenta que os treinamentos obrigatórios de saúde e segurança podem ser 

aperfeiçoados por ferramentas de treinamentos orientadas por computador, as capacitações 

tecnológicas são capazes de usar a habilidade dos computadores de superar as limitações dos 

tradicionais treinamentos em salas de aula e no trabalho. As capacitações baseadas na 

informática também promovem melhores projetos, alta qualidade de lições e auto 

aprendizado, utilizam módulos de treinamentos com realidade virtual resultando na melhoria 

da capacidade de os trabalhadores reagirem a uma determinada situação de perigo (NRC, 

2002). Um exemplo deste tipo de capacitação é o treinamento dos motoristas de caminhões 

fora de estrada em simuladores que proporcionam uma realidade virtual da mina.  
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4 BIG DATA 

4.1 O quê é Big Data? 

O termo “Big Data” quando traduzido para a língua portuguesa significa “Grandes Dados” e, 

resumidamente, é exatamente este o conceito deste termo. Big Data é a expressão usada para 

descrever o imenso volume de dados que são gerados diariamente. Em 2012, por dia, foram 

gerados em torno de 2,5 quintilhões de bytes de dados e 90% destes dados foram produzidos 

nos dois últimos anos anteriores (IBM, 2012). De acordo com a IBM (2013), este número de 

dados pode chegar a 2,3 trilhões de gigabytes diários até 2020. Estas informações são 

oriundas de todo e qualquer lugar, alguns dos exemplos são: sensores usados para reunir 

informações climáticas, postagens em redes sociais, vídeos e fotos digitais, transações 

econômicas e sinais de GPS para celular (IBM, 2012). 

É quase inimaginável a quantidade de informações que está sendo gerada e armazenada todos 

os dias em escala mundial. Apesar deste gigantesco volume de material, o Big Data não se 

trata somente da quantidade de informações que estes dados representam, mas também na 

oportunidade em encontrar intuições ou tendências em um novo e emergente tipo de 

conteúdo, ou seja, torna possível responder questões anteriormente consideradas além do 

alcance (IBM, 2012). De acordo com Hekima (2017), todas estas informações representam 

para as empresas a chance de tomar decisões mais precisas e confiáveis objetivando a 

otimização e o sucesso do empreendimento. 

4.1.1 Características do Big Data 

De acordo com a IBM (2012), o processo de construção do Big Data abrange três dimensões: 

volume, velocidade e variedade. 

• Volume: refere-se à quantidade de informações produzidas. As empresas são 

diariamente inundadas com dados cada vez maiores de todos os tipos acarretando no 

acúmulo de terabytes ou até mesmo pentabytes de informações. 

• Velocidade: os dados são gerados rapidamente e devem ser tratados em tempo hábil. 

Para processos sensíveis ao tempo, como a captura de fraude, a enorme quantidade de 

dados deve ser usada com agilidade e fluidez. 
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• Variedade: o processo de geração do Big Data deriva de qualquer tipo de dado como 

textos, informações de sensores, áudio, vídeo e outros.  

Ohlhorst (2012) introduz mais uma dimensão pertencente as características do Big Data: a 

veracidade.  

• Veracidade: esta dimensão refere-se a anomalias, ruídos e erros estatísticos nos dados 

produzidos. Quando há milhões de informações armazenadas, torna-se inevitável que 

algumas destas informações não sejam irrelevantes ou contenham erros resultando em 

uma possível falsa interpretação sobre os dados. Alguns exemplos são a imprecisão de 

sensores de medição e a falta de credenciais nas mídias sociais (Ohlhorst, 2012).  

4.1.2 Machine Data 

As fontes de geração de Big Data são comumente identificadas como websites, mídias 

sociais, documentos e outros, mas não estão limitadas apenas a geração por atividades 

humanas. Uma significante quantidade de informações também é criada por sistemas e 

máquinas provindo informações que também podem ser usadas para a otimização do 

processo, redução de custos e economia de materiais. Este tipo de dado é considerado mais 

organizado e não segue a real desordem do mundo e sim uma estrutura pré-definida. Os dados 

provenientes de máquinas são gerados em todas as indústrias, desde equipamentos de saúde 

até dispositivos portáteis e podem ser usados para encontrar padrões e ou prever tendências do 

mercado. Além disso, possuem vários casos de uso comercial, como análise de desempenho, 

previsões de mercado e detecção de fraudes (Surange & Bansal, 2013). 

4.2 Big Data Analytics 

O sistema de Big Data Analytics visa encontrar soluções que permitam: redução de custos; 

redução de tempo; desenvolvimento de novos produtos e decisões mais inteligentes. Para isto, 

este processo baseia-se em um minucioso trabalho de análise de grandes volumes de dados 

que são coletados, armazenados e interpretados por softwares de altíssimo desempenho. 

Consiste do cruzamento de uma imensidade de dados do ambiente interno e externo 

resultando em um sistema de prognósticos para tomadores de decisões (Hekima, 2017). 

Russom (2011) argumenta que a análise de grandes dados ajuda os interessados em descobrir 
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o quê tem mudado e como eles devem reagir a esta mudança. À medida que o mercado 

mundial avança para a recuperação, há cada vez mais oportunidades de negócios que devem 

ser aproveitadas e a análise dos dados é a maneira mais eficiente de descobrir novos 

segmentos de clientes, identificar os melhores fornecedores e associar produtos com a 

afinidade do mercado (Russom, 2011). Portanto, o uso do Big Data Analytics está se tornando 

uma base fundamental para a concorrência e crescimento das empresas e provavelmente 

fomentará nova ondas de produtividade, crescimento e superávit de consumo (Ohlhorst, 

2012).  

A seguir, se faz necessário descrever os aspectos que constituem o sistema de Big Data 

Analytics justificado pela tamanha importância e papel que esta análise possui como fator 

determinante no sucesso das inferências e previsões.  

4.2.1 Regressão Linear 

O modelo de regressão linear baseia-se em uma variável dependente ou variável de interesse 

em função de outras variáveis que são independentes. A relação entre estas variáveis é o 

centro da regressão linear e através desta relação pode ser previsto o comportamento da 

variável dependente. Quando um conjunto de dados possui mais de uma variável 

independente, o modelo é chamado de regressão linear múltipla. No caso do processamento 

mineral, a regressão linear múltipla pode prever a concentração de minério e a recuperação da 

planta de beneficiamento (Wills, 2013). 

4.2.2 Random Forest 

O modelo de random forest é um modelo não linear de aprendizagem supervisionada que 

utiliza da árvore de decisões para parametrizar os dados. O modelo pode ser considerado 

incrivelmente preciso entre os algoritmos atuais e pode ser executado com competência em 

grandes bases de dados. Como modelo preditivo, o random forest pode contribuir para 

otimizar o processo tanto na mineração como na metalurgia do minério. Em alguns casos, no 

processamento mineral, quando a relação das variáveis é não-linear ou complexa, pode ser 

interessante usar modelos não-lineares, como o random forest, para alcançar um programa 

seguro (Auret & Aldrich, 2012).  
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4.2.3 Machine learning (Aprendizagem de Máquina) 

A Aprendizagem de Máquina tem como objetivo elaborar algoritmos e métodos que 

possibilitem a um computador “aprender”, isto é, otimizar o seu desempenho em uma 

determinada tarefa ou na solução de um problema. Todo e qualquer problema computacional 

é devidamente solucionado através de um algoritmo. Um algoritmo pode ser conceituado 

como uma sequência de instruções que devem ser efetuadas para transformar os dados de 

entrada em dados de saída. Para elucidar estes conceitos, tomemos como exemplo um 

algoritmo para fazer uma triagem qualquer. Neste caso, os dados de entrada é um conjunto de 

números e os dados de saída é uma lista ordenada destes números. Para a mesma tarefa, 

existem vários algoritmos e o ideal é o descobrimento do mais eficiente deles exigindo o 

menor número de instruções ou memória (Alpaydín, 2010).  

Machine learning ou aprendizagem das máquinas respalda-se na programação de 

computadores para melhorar a performance de um processo criterioso usando exemplos de 

dados ou experiências passadas. De posse de um modelo definido para alguns parâmetros, a 

aprendizagem baseia-se na execução de um programa computacional para otimizar os 

parâmetros do modelo usando os dados de teste ou experiências anteriores. O modelo pode ser 

preditivo, fazendo previsões sobre o futuro, descritivo, obtendo conhecimento acerca dos 

dados, ou ambos (Alpaydín, 2010). 

De acordo com Alpaydín (2010), a aprendizagem das máquinas trabalha com métodos 

estatísticos na construção de modelos matemáticos, pois o objetivo principal deste processo 

consiste em fazer inferências acerca de uma amostra. Para tal, o papel da ciência dos 

computadores pode ser considerado de duas formas: 

1. Treinamento: é necessário que haja algoritmos eficientes para resolver os problemas 

de otimização, armazenamento e processo desta grande quantidade de dados 

produzidos. 

2. Representação: após o aprendizado de um modelo, se faz necessário a representação 

deste e uma solução algorítmica para alcançar eficientes e precisas inferências. 
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Sendo assim, as técnicas que envolvem a aprendizagem de máquina não revelam os motivos 

de um determinado evento ou acontecimento, entretanto, podem construir modelos a partir 

dos grandes dados sobre as correlações que podem ser usadas para calcular os resultados 

(Alpaydín, 2010). 

4.2.4 Data mining (Mineração dos dados) 

Data mining pode ser definido como o processo de descoberta de padrões e preferências 

contidos nos dados. Este processo é um componente do Machine learning e seu objetivo 

principal é procurar relações insuspeitas e apresentar as informações de maneira inovadora, de 

tal forma que as informações sejam compreensíveis e úteis para o proprietário dos dados 

(Hand, Mannila, & Smyth, 2001). Como os dados são originados de diferentes fontes, eles 

podem ser estruturados ou não. Assim, para a implementação das técnicas de data mining é 

preciso primeiro que estes dados sejam transformados em um lógico e organizado formato, 

antes que os mesmos sejam usados como dados de entrada para a análise (Reffat, Gero, & 

Peng, 2004). A Figura 2 resume este método. 

 

 

 

Figura 2: Tratamento e transformação dos dados em formatos adequados para o 
processo de data mining. 

Fonte: Adaptado de Reffat, R.M., Gero, J.S., & Peng, W. (2004) 

Existem diversas técnicas de análise na mineração de dados baseadas no propósito da 

pesquisa. Estas técnicas são classificadas em aprendizagem supervisionada e aprendizagem 
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não supervisionada. A primeira assume dados rotulados, ou seja, cada objeto é rotulado por 

uma variável de resposta. O objetivo desta técnica é usar os dados de entrada para prever os 

valores dos dados de saída. A aprendizagem não supervisionada é efetuada com base em 

observação e descoberta, isto é, os dados não são rotulados. A tarefa deste método consiste 

em descrever como os dados são organizados ou agrupados. (van der Aalst, 2011).  

4.2.5 Classification and regression (Classificação e regressão) 

Harrison (1998) argumenta que o objetivo da classificação constitui em desenvolver um 

modelo que possa ser aplicado a dados não classificados visando categorizá-los em classes, ou 

seja, um objeto é analisado e classificado segundo uma classe definida. As técnicas de 

classificação assumem uma variável de resposta categórica objetivando classificar uma 

concreta ocorrência de algum objeto ou característica baseando-se nas variáveis de predição 

(van de Aalst, 2011).  

Para exemplificar esta técnica, observe a Tabela 2 sobre um estudo sobre a relação entre a 

expectativa de vida e os hábitos das pessoas.  

Tabela 2: Dados sobre 860 pessoas recém falecidas para o estudo dos efeitos da bebida, 
cigarro e excesso de peso na expectativa de vida. 

 
Fonte: Adaptado de van de Aalst (2011) 

O processo consiste em classificar as pessoas na classe de fumantes e na classe de não 

fumantes. Portanto, o método seleciona uma variável de resposta categórica chamada de 

smoker. Através da classificação, o objetivo é descobrir qual é a diferença chave entre 

fumantes e não fumantes. Por exemplo, é possível constatar que a maioria dos fumantes que 

bebem morrem jovens (van de Aalst, 2011). 
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A regressão tem como objetivo definir um valor para alguma variável contínua desconhecida, 

as variáveis contínuas geralmente provêm de medições de uma característica do objeto, 

exemplos: receita, altura ou saldo do cartão de crédito (Harrison, 1988). A regressão assume 

uma variável de resposta numérica e visa a descoberta de uma função que corresponda aos 

dados com o menor erro possível. Por exemplo, para os dados da Tabela 2, é possível 

selecionar a idade como variável de resposta e hipoteticamente encontrar a função: 

                 age = (124 - 0,8 x weight)  

Aassim, espera-se que uma pessoa com 50kg viva até os 84 anos enquanto que uma pessoa 

com 100kg viva até os 44 anos (van de Aalst, 2011). Portanto, o papel da regressão é tentar 

encontrar a função que possa prever as variáveis de resposta com a maior precisão existente 

com base nos valores de predição. 

4.2.6 Decision Tree (Árvore de decisão) 

A árvore de decisão é usada para construir modelos que fazem previsões sobre específicos 

valores. Esta técnica baseia-se em diferentes variáveis de predição e visa a classificação de 

objetos. Nesta técnica existe apenas uma variável de resposta categórica que rotula os dados e 

o resultado é organizado sob a forma de uma árvore (van de Aalst, 2011). No exemplo  

apresentado pela Figura 3, encontra-se uma árvore de decisão derivada da Tabela 2. 

 

Figura 3: Árvore de decisão oriunda dos dados da Tabela 2 
Fonte: Adaptado de van de Aalst (2011) 
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A representação se faz de cima para baixo e o primeiro nó ou nó raiz é o grupo de 860 pessoas 

recém falecidas. Baseado no atributo smoker (fumantes) estes objetos (pessoas) são divididos 

em dois grupos: fumantes (195 pessoas) e não fumantes (665 pessoas). O processo de divisão 

do grupo de fumantes cessa e estes são categorizados como young (jovens), isto é, fumantes 

que provavelmente morreram antes dos 70 anos. Os não fumantes são divididos em bebedores 

e não bebedores. O último grupo é previsto que vivam mais e são classificados como old 

(velhos). E desta maneira, o raciocínio segue até a última divisão relacionada ao peso das 

pessoas. Todos os nós da árvore possuem dois números, o primeiro indica o número de 

objetos classificadas como tal e o segundo indica o número de casos correspondentes que 

foram incorretamente classificados. Por exemplo, dos 195 fumantes classificados como 

jovens, 11 pessoas foram incorretamente classificadas, ou seja, não morreram antes dos 70 

anos enquanto fumava (van de Aalst, 2011). 

4.2.7 Clustering (Agrupamento) 

Clustering é um método de Data Mining para gerar agrupamentos automáticos de dados 

segundo seu grau de semelhança. De acordo com van de Aalst (2011), a técnica de Clustering 

baseia-se em agrupamentos de objetos em grupos (clusters). Os objetos de um mesmo grupo 

devem ser similares entre eles e diferentes em relação aos objetos de outro grupo. Além disso, 

os objetos podem ser analisados por um ou mais atributos e o algoritmo geralmente usado é 

chamado de k-means. Este algoritmo é capaz de distribuir os objetos em um número pré-

definido de grupos baseado em suas distâncias Euclidianas. A Figura 4 ilustra a ideia básica 

de agrupamento. 

 

Figura 4: Agrupamento de objetos em três grupos usando o k-means 
Fonte: Adaptado de van de Aalst (2011) 
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Neste exemplo suponha-se ter um conjunto de dados com apenas duas variáveis: idade e peso. 

Os pontos no gráfico correspondem aos objetos (pessoas) com idade e peso particulares. 

Através do método de agrupamento k-means, os três grupos (clusters) formados no gráfico 

direito podem ser descobertos. Os objetos de um grupo estão próximos uns dos outros e 

distantes dos objetos pertencentes aos outros grupos. Cada grupo tem um centro denotado 

pelo sinal de mais (+) que pode ser calculado pela média das coordenadas das distâncias dos 

grupos (van de Aalst, 2011). 

4.2.8 Pattern Recognition (Reconhecimento de padrões) 

Bishop (2006) argumenta que a técnica de reconhecimento de padrões fundamenta-se na 

descoberta automática de regularidades dos dados através do uso de algoritmos 

computacionais. Por meio destas regularidades ela toma ações como classificar as 

informações em diferentes categorias. Além disso, este método utiliza diferentes algoritmos 

para encontrar a característica chave nos dados de entrada. O reconhecimento de padrões pode 

ser aplicado em conjuntos de dados supervisionados como também nos dados não 

supervisionados. Como citado na Seção 5.2.2, na aprendizagem supervisionada, o modelo é 

desenvolvido com um conjunto de dados de teste com objetos adequadamente rotulados e os 

respectivos dados de saída. Na aprendizagem não supervisionada, os dados de teste não são 

rotulados, se faz necessário então o uso de diferentes técnicas para identificar padrões nos 

dados que podem prever o correto valor dos dados de saída (Bishop, 2006). 

O reconhecimento de padrões é usado em várias áreas, das quais as mais relevantes são o 

reconhecimento de fala, reconhecimento óptico, reconhecimento de face e da análise de um 

relevo em geologia (Bishop, 2006). 

4.2.9 Anomaly Detection (Detecção de anomalias) 

A detecção de anomalias trabalha com o sistema de encontrar padrões nos dados que não 

apresenta conformidade com os comportamentos esperados. Estes dados em não 

conformidade são usualmente relacionados às anomalias, valores atípicos, observações 

discordantes, exceções, aberrações, surpresas e peculiaridades. O uso da técnica de detecção 

de anomalias possui um amplo campo de aplicação, alguns deles são: detecção de fraudes em 

cartões de crédito, seguros e assistência médica, detecção de invasões na segurança 
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cibernética, detecção de falhas em sistemas críticos de segurança e vigilância militar para 

atividades inimigas (Chandola, Banerjee & Kumar, 2009). 

Chandola et al. (2009) afirma que a relevância da detecção de anomalias é justificada pelo 

fato de que as anomalias presentes nos dados representam informações cruciais, e muitas 

vezes críticas, podendo ser aplicadas em uma variedade de domínios. Por exemplo, um padrão 

de tráfego anômalo em uma rede de computadores pode significar que um computador 

hackeado está enviando informações confidenciais para um destino não autorizado (Kumar, 

2004, apud Chandola et al., 2009). Uma imagem de ressonância magnética que apresente 

anomalias pode representar a presença de tumores malignos (Spence et al., 2001, apud 

Chandola et al., 2009). Por fim, anomalias nos dados da transação do cartão de crédito podem 

indicar roubo do cartão ou da identidade (Aleskerov et al., 1997, apud Chandola et al., 2009). 

5 BIG DATA ANALYTICS NA MINERAÇÃO 

5.1 A importância do Big Data Analytics nas atividades mineiras 

Para Chakraborti (2016), a aplicabilidade da análise de dados é atualmente uma das grandes 

questões estudadas pela indústria mineral. De acordo com uma pesquisa feita pelo Mining 

Journal, na primeira metade de 2014, incluindo 10 das 20 maiores mineradoras do mundo, a 

análise de grandes dados está no topo da lista sobre o quê as empresas vêm como tecnologia 

capaz de mudar o jogo e transformar a indústria mineral nós próximos cinco a dez anos 

(Mining Journal, 2015). A análise poderá estimular uma onda de eficiência e ganhos na 

extração, análise, transporte e processamento do minério, proporcionando mais informações 

para decisões rápidas e precisas em todos os níveis (Chakraborti, 2016). 

Em um mercado cada vez mais competitivo, toda ação para melhorar os processos da cadeia 

produtiva, usando sistemas inteligentes, é imprescindível. Diante disso, esta é a ação esperada 

para o Big Data Analytics nas atividades mineiras, desempenhando um papel fundamental na 

condução de uma melhoria na utilização de ativos1 e no aumento da produtividade 

(Chakraborti, 2016). 
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5.2 O funcionamento desta tecnologia na mineração 

5.2.1 Sensores 

Na base do sistema da análise de dados estão os sensores instalados em todos os dispositivos e 

equipamentos que fazem parte das atividades de uma mina. Estes sensores, em tempo real, são 

capazes de gerar dados geocientíficos, de ativos e de dados operacionais. Isto se deve à 

melhoria da velocidade de troca de dados por Wi-Fi e 3G/4G que proporcionam a coleta de 

informações em tempo real do ponto de extração do minério até o seu destino final nas plantas 

de beneficiamento. Estes dados podem ser analisados usando um computador com múltiplos 

processadores, onde cada processador usa seu próprio sistema operacional e memória. Logo 

depois, distribui-se rapidamente as informações coletadas para os interessados (Chakraborti, 

 1 equipamentos de tecnologia da informação, contratos, equipamentos dos processos de produção, ferramentas e 

materiais. 

2016). Todo este procedimento é possível graças as modernas plataformas de Big Data que 

podem assimilar, em tempo real, imensas quantidades de entradas heterógenas oriundas de 

múltiplas fontes. Portanto, simultaneamente, as plataformas constroem análises preditivas e 

prescritivas para impulsionar a excelência operacional (Chakraborti, 2016). 

5.2.2 Fontes dos dados 

As fontes de dados em uma mina podem ser classificadas como medição direta ou indireta 

(auxiliar). As fontes de medição direta são aquelas originárias de instrumentos como os 

convencionais levantamentos topográficos e informações de GPS. As fontes de medição 

indireta são sistemas que coletam dados como subproduto de processos operacionais, alguns 

deles são:  o sistema de gestão de frotas, o sistema de supervisão e aquisição de dados 

(SCADA), dados da perfuratriz e dados de modelos geográficos (Chakraborti, 2016). 

5.2.3 Tomada de decisões 

Chakraborti (2016) cita que para ocorrer uma eficiente extração do corpo mineralizado 

tornando a recuperação do minério satisfatória, se faz necessário o uso de softwares para a 

construção de um modelo do corpo do minério. Este modelo fornece dados de padrões 
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geológicos que determinam os furos de perfuração. Assim, a chave para que as melhores 

decisões sejam tomadas é a disponibilidade de dados precisos provenientes de múltiplos 

sistemas combinados com análises simultâneas. Estas decisões podem ser aplicadas à 

exploração, produção e operações mineiras. Além disso, elas são importantes para detectar e 

sanar as causas de estrangulamentos operacionais como os atrasos na manutenção dos 

caminhões, tempo de fila longo de caminhões e LHDs e atrasos em amostras de laboratórios 

submetidas ao controle de qualidade (Chakraborti, 2016). 

5.2.4 Estrutura de um sistema de Big Data Analytics 

A Figura 5 é um exemplo de um sistema de análise de grandes dados onde cada camada ou 

setor exerce uma função. Ela representa as diferentes etapas pelas quais os dados devem 

passar desde dados estatísticos crus até a inferência de previsões, a primeira etapa deste 

processo é indicada na base do painel (Chakraborti, 2016). 

 
Figura 5: Painel estrutural de um sistema de Big Data Analytics 

Fonte: Adaptado de Chakraborti (2016) 
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1. Big Data Source: a primeira etapa deste sistema compreende nas fontes geradoras dos 

dados que podem ser estruturados, semiestruturados e não estruturados. Os dados são 

originados de diversos agentes, são eles: textos, imagens, áudios, espacial, temporal, 

documentos, dados relacionais e entidades de domínio (Chakraborti, 2016). 

1.1. Direct Data Store: fontes de dados de medição direta, exemplos: informações de GPS 

e dados geocientíficos (Chakraborti, 2016). 

1.2. Mining Operational Technology Systems: sistemas de tecnologia operacional para 

mineração, exemplos: Dispatch, FMS, SCADA e Plan Control System. Estes sistemas 

podem ser considerados como um sistema de gerenciamento de frotas, utilizam 

softwares especializados que utilizam informações de GPS e uma rede de rádio sem 

fio ou Wi-Fi. São capazes de rastrear e monitorar a produção, manutenção e 

segurança da mina. Alguns exemplos de aplicação: perfuração e dinamitação, 

sistema de trilhos, monitoramento de condição de ativos e geomodelagem do minério 

(DISPATCH®, 2017). A Figura 6 ilustra um típico sistema de gerenciamento de 

frotas. 

 
Figura 6: Sistema de gerenciamento de frotas 

Fonte: Adaptado de Dispatch (2017) 

1.3. Data Stores: banco de dados, exemplos: Real-time Data Base que significa base de 

dados em tempo real e Data Warehouse que é um depósito de dados digitais para 

armazenar informações detalhadas sobre o processo (Chakraborti, 2016). 

1.4. ECM (Enterprise Content Management): gestão de conteúdo empresarial é uma 

combinação de estratégias, métodos e ferramentas para captar, gerenciar, armazenar 
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e distribuir os conteúdos e documentos relacionados aos processos da mina. 

Exemplos: Excel, Word, Digital Assets (Ativos digitais) e dispositivos inteligentes 

como aplicativos de saúde e segurança e gerenciamento de planilhas (Chakraborti, 

2016). 

1.5. ERP (Enterprise Resource Planning): planejamento de recurso empresarial é um 

sistema que integra todos os dados e processos de uma mina em um único sistema. 

Exemplos de aplicação: planejamento da produção e gestão da cadeia de 

abastecimento (Chakraborti, 2016). 

 

2. Big Data Messaging & Storage Layer: a segunda etapa deste painel baseia-se no 

armazenamento dos dados e consiste de três fases. A primeira, Data Acquisition ou 

Aquisição de Dados trabalha com a obtenção e armazenamento dos dados gerados pelas 

fontes. A segunda fase chamada de Digest Data ou Digestão de Dados trabalha com a 

fragmentação dos dados, ou seja, divide os dados úteis daqueles que podem ser 

descartáveis. Por fim, a última etapa conhecida como Distributed File Storage ou 

Armazenamento de Arquivos distribuídos, dedica-se a organização e distribuição dos 

dados (Chakraborti, 2016). 

 

3. Analysis Layer: o terceiro setor deste sistema de análise de grandes dados trabalha com o 

processamento e diagnóstico dos dados. Esta etapa é fundamental para que sejam 

selecionados aqueles dados de interesse e, posteriormente, a transformação destes em um 

formato a partir do qual as inferências possam ser obtidas. Chakraborti (2016) cita alguns 

exemplos de sistemas de análise de dados, são eles: 

3.1. Complex Event Processing: o processamento complexo de eventos pode ser 

resumido como o uso da tecnologia para prever eventos de alto nível, ou seja, refere-

se a processos que coletam diferentes tipos de dados de diferentes partes de um 

sistema e procura resultados significativos para os tomadores de decisão. 

3.2. Machine learning/Natural Language Processing: a aprendizagem de máquina e o 

processamento de linguagem natural são sistemas que podem trabalhar juntos em 

problemas de fazer uma máquina “entender” a estrutura e o significado da linguagem 

natural usada pelos seres humanos. 
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3.3. Real-time scored results: resultados em tempo real são fundamentais para que seja 

rápida a tomada de decisões. 

3.4. Decision Management: envolve todos os aspectos da concepção, construção e 

gerenciamento dos sistemas automatizados de tomada de decisão. 

3.5. Recommendation Engine: motor de recomendação é um sistema de recomendação 

que funciona em fases lógicas bem definidas, que são coleta de dados, classificação e 

filtragem. Este sistema é capaz de reduzir, o que poderia se tornar uma decisão 

complexa, em apenas algumas recomendações de grande potencial. 

3.6. Model management / Predictive Model / Statistical Model: gerenciamento de 

modelo, modelo preditivo e modelo estatístico são sistemas, que em conjunto, 

formam um processo de gerenciamento de modelos matemáticos e estatísticos para 

fazer previsões dos resultados. 

 

4. Consumption Layer: a última etapa do sistema de análise de grandes dados é chamada de 

camada de consumo ou camada de saída de dados. Esta etapa fundamenta-se na 

transmissão aos interessados das informações recolhidas através da análise dos dados. 

Uma comunicação clara e concisa é fundamental para a correta interpretação dos 

resultados pelos tomadores de decisão. Estes resultados podem assumir a forma de 

relatórios, gráficos, tabelas e figuras (Marr, 2017).  Para esta última etapa, Chakraborti 

(2016) cita a sala de controle remoto de uma mina (Mining Remote Control Room) que faz 

o monitoramento das atividades em tempo real. Como o objetivo deste trabalho é a 

atividade mineira, se faz necessário discursar sobre os três elementos presentes na sala de 

controle remoto que são apresentados por Chakraborti (2006), são eles: 

4.1 Business Alerts: o primeiro elemento é chamado de alerta comercial e baseia-se no 

monitoramento dos dados, identificando atividades específicas e comunicando 

automaticamente que estas ações são apropriadas para os interessados. 

4.2 Real-time Data Navigation: o segundo elemento é chamado de dados de navegação 

em tempo real e tem como objetivo informar sobre as atividades da mina imediatamente 

após a coleta dos dados, este processo não possui atrasos e é geralmente usado para 

navegações ou rastreamento. 

4.3 Operational KPIs (Operational Key Perfomance Indicators): o último elemento da 

sala de controle remoto é chamado de indicadores chave de desempenho operacional e 



32 
 

 
 

tem como meta fazer checagens regulares sobre a performance das atividades, 

determinando onde está ótimo e onde necessita de melhorias. 

5.3 Casos de sucesso do uso de Big Data Analytics na mineração 

5.3.1 A internet das coisas 

O primeiro caso de sucesso apresentado por este trabalho trata-se de uma tecnologia que 

proporciona conectividade entre os operadores e os equipamentos da mina chamada de “A 

internet das coisas” ou Internet of Things. Esta tecnologia é a base para que uma empresa de 

mineração esteja totalmente conectada, na qual a empresa realiza plenamente a gestão dos 

equipamentos e o monitoramento da operação. Os dados são gerados constantemente a partir 

de sensores que medem gás e pressão de óleo, temperatura, peso e desempenho de cada 

equipamento em tempo real. De acordo com Mining Journal (2015), com a Internet da Coisas, 

a empresa de mineração possui visibilidade detalhada de suas operações e processos. Ao 

monitorar dispositivos de forma remota, os técnicos podem detectar equipamentos 

desgastados, como uma broca que está tornando-se maçante, e solicitar automaticamente um 

bit de reposição minimizando o tempo de inatividade do equipamento (Mining Journal, 2015). 

O exemplo mais significativo do uso da Internet das Coisas na indústria mineral vem de 

minas que são operadas remotamente, usando caminhões sem motoristas e robótica. A Rio 

Tinto, uma respeitada empresa internacional de mineração, com produtos que abrangem 

recursos como o ferro, carvão, alumínio, ouro e urânio vem implementando esta tecnologia 

(Mining Journal, 2015). A mina de Pilbara na Austrália Ocidental é controlada a partir de um 

centro de operações remoto a 1500 km de distância em Perth. Os trens sem condutores 

carregam minério de ferro por 1500km de linha e a mina possui uma frota de caminhões 

inteligentes sem motoristas além de um controle remoto inteligente de perfuratrizes. A mina 

de Pilbara é um brilhante exemplo com o seu centro de operações remoto que com o auxílio 

da análise de grandes dados, gerou inteligência baseada em dados de equipamentos 

conectados, dispositivos e pessoas para otimizar processos e automatizar operações (Mining 

Journal, 2015). 
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5.3.2 Veículos inteligentes 

O segundo caso de sucesso do uso da análise de grandes dados aborda o monitoramento da 

frota de equipamentos de uma mina. De acordo com o Mining Journal (2015), as companhias 

podem rastrear precisamente os veículos com sistemas que reconhecem se um caminhão está 

muito devagar alertando com sinais para a sala de controle. Estes sistemas ao seguir a rota de 

cada equipamento, sugerem ações para evitar acidentes que se, por ventura ocorrerem, eles 

identificam o local exato onde estão os veículos acidentados e quem os está operando. O uso 

da análise de grandes dados além de proporcionar mais segurança nas atividades da mina 

também proporciona mais eficiência destas atividades. Os sensores instalados nos 

equipamentos fornecem dados sobre o peso do caminhão, como foi carregado, sua condição, 

seu uso de combustível e a pressão dos pneus. Por exemplo, os vazamentos de combustível 

podem ser imediatamente detectados e os caminhões semi-carregados são carregados 

novamente antes de sair da frente de lavra (Mining Journal, 2015). 

A Essar Steel, uma das principais produtoras de aço integrado da Índia com uma capacidade 

de produção anual de 10 milhões de toneladas, tem adotado a aplicação de dados importantes 

para o gerenciamento de seus veículos. A empresa tornou conectada toda a sua frota de 

veículos 3700 com GPS e RFID (Identificação por radiofrequência) para monitorar o 

movimento de cada equipamento, bem como checar níveis de combustível e uso. Os sensores 

foram colocados dentro de cada tanque de diesel para garantir a precisão da medição. A Essar 

Steel alcançou 5% de economia anual de manutenção e 10% de economia em combustível 

apenas usando esta tecnologia (Mining Journal, 2015). 

5.3.3 Mídia Social e contribuição colaborativa (Crowdsourcing) 

O terceiro e último exemplo de sucesso do uso de Big Data Analytics discorre sobre as mídias 

sociais e também da contribuição colaborativa, esta última consiste de um processo de 

obtenção de serviços e ideias através da solicitação de contribuições de um enorme grupo de 

pessoas, especialmente, de uma comunidade online. Estas duas formas de interação possuem 

papel importante em termos de reputação das empresas mineradoras e também no incentivo a 

participação na inovação e no financiamento (Mining Journal, 2015). Nos tempos atuais, a 

percepção pública das empresas de mineração é cada vez mais importante como identidade da 
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marca, podendo ter efeitos sobre a reputação corporativa, nos lucros e no valor de mercado. 

Assim, se faz necessário monitorar e analisar o sentimento público sobre a empresa e se 

atentar as questões relacionadas à empresa que estão sendo discutidas nas mídias sociais 

(Mining Journal, 2015). 

De acordo com o Mining Journal (2015), esta análise do sentimento popular pode ajudar a 

prevenir ou atenuar manchetes negativas ou sentimentos negativos desenvolvidos pela 

comunidade local. Além disso, as empresas podem usar o monitoramento das redes sociais 

para se manterem informadas sobre os indivíduos de um determinado local e se estes estarão 

dispostos a trabalhar para a empresa e se a comunidade será receptiva à presença da 

mineradora na área de exploração.  

Mining Journal (2015) cita o caso da empresa canadense Goldcorp que utilizou a contribuição 

colaborativa para ajudar a empresa a decidir o quê deveria ser feito com sua mina de 50 anos 

de exploração chamada de ‘ e que havia sido considerada como exaurida. Para tanto, a 

empresa abriu um concurso para obter uma resposta sobre os melhores lugares para perfurar 

dentro da sua área limite de exploração. Os prospectores virtuais de todo o mundo 

esperançosos em ganhar parte do prêmio oferecido pela Goldcorp no valor de US$575.000, 

cruzaram dados disponibilizados pela empresa no seu próprio site e identificaram mais de 110 

alvos propícios a conter ouro. No final, cerca de 80% daqueles alvos proporcionaram 

quantidades substanciais resultando em mais de US$3 bilhões em ouro extraído (Mining 

Journal, 2015). 
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6 MINA DE OURO NA AUSTRÁLIA 

O estudo foi realizado em uma planta de beneficiamento de uma mina de ouro na Austrália e 

as análises dos dados foram feitas usando dois softwares básicos, Excel e o Matlab. Para 

assegurar a confidencialidade dos dados, este trabalho não poderá citar o local da mina e a sua 

respectiva empresa. 

6.1 Metodologia Analítica 

A metodologia analítica usada no tratamento dos dados da planta de beneficiamento de ouro 

consiste de dois modelos estatísticos, são eles: a regressão linear e o random forest. Os dois 

modelos foram usados para analisar os dados de lixiviação de ouro (LeachData) e também os 

dados da perda de ouro (GoldLoss) gerando quatro modelos no total. 

6.2 Estudo e análise dos dados 

6.2.1 Dados de lixiviação da planta de beneficiamento de ouro (LeachData) 

6.2.1.1 Regressão Linear 

Para efeito didático, se faz necessário apresentar o banco de dados obtido da planta de 

beneficiamento de ouro. Na Tabela 3 são apresentadas as colunas com os valores de cada 

variável que será analisada. 
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Tabela 3: Dados de lixiviação da planta de beneficiamento de ouro 

 

O papel que cada variável exerce na planta de beneficiamento é mostrado na Tabela 4. 

Tabela 4: Representatividade de cada variável dos dados de lixiviação na planta de 
beneficiamento de ouro 

 

É possível notar que há sete variáveis de entrada (independentes) e apenas uma variável de 

saída (dependente) que é considerada o objetivo do modelo, chamada aqui de SAKRES e 
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representante do consumo de reagente na planta. A regressão linear foi desenvolvida no 

programa Excel e consistiu das três partes seguintes: 

7.2.1.1.1  Primeiramente, foi necessário normalizar todos os dados de entrada para construir o 

modelo completo que representa a relação entre os sete dados de entrada e o único dado de saída. A 

Figura 7 mostra a relação entre os dados de saída medidos do consumo de reagente e os dados de 

saída previstos para o consumo de reagente calculado pelo modelo completo. O valor de R2 mostrado 

no gráfico é chamado de coeficiente de determinação e indica o quanto o modelo é capaz de explicar 

a variável de saída em relação as variáveis de entrada. 

7.2.1.1.2  Na segunda parte foi formulado mais sete modelos de acordo com a ausência de uma das 

variáveis de entrada. O processo consiste em excluir a primeira variável de entrada (EXTR) e gerar o 

primeiro modelo, então, retorna-se com esta variável para a sua coluna de origem e exclui-se a 

próxima variável de entrada (RESGRAD,) gerando o segundo modelo e assim sucessivamente. No 

final do processo é possível comparar o quanto cada variável é significativa para o modelo completo 

analisando o decréscimo do coeficiente de determinação..  

7.2.1.1.3  Por fim, construiu-se o gráfico de barras mostrado na Figura 8 para checar a importância 

que cada variável de entrada exerce para o modelo em comparação com as outras variáveis de 

entrada. Este gráfico foi criado baseado nos valores absolutos dos coeficientes fornecidos pelo 

modelo completo da regressão linear.     

O modelo completo da regressão linear para os dados de lixiviação encontra-se anexado ao 

Apêndice B deste trabalho. 

6.2.1.2 Random Forest 

O modelo não-linear random forest usado para a análise dos dados de lixiviação foi operado 

no programa estatístico Matlab e dividido em três partes como no caso da regressão linear. 
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7.2.1.2.1  A primeira parte baseia-se na normalização dos dados conforme o mesmo tratamento usado 

para a regressão linear. Depois disso, os dados são apresentados e rodados no Matlab, os comandos 

usados para esta análise estão presentes no Apêndice C deste trabalho. No gráfico da Figura 9 é 

possível constatar a relação entre o consumo de reagente medido e o consumo de reagente previsto 

fornecido pelo modelo completo. O valor de R2 mostrado na Figura 9 significa o quanto é explicativo 

o modelo completo do random forest. 

7.2.1.2.2  A segunda parte é similar à da regressão linear (ver seção 7.2.1.1.2), onde há a exclusão de 

cada variável de entrada, entretanto, antes de rodar os dados no Matlab, é necessário que cada dado 

de entrada se torne aleatório em um processo chamado de randomize, assim são construídos mais sete 

modelos de random forest. 

7.2.1.2.3  Na última parte foi construído um gráfico de barras mostrado na Figura 10 que representa 

a diferença entre o valor de R2 do modelo completo e o valor do R2 de cada modelo random forest 

gerado com cada dado aleatório. Esta diferença significa a importância que cada variável de entrada 

possui para o modelo. 

6.2.2 Dados da perda de ouro (Goldloss data) 

6.2.2.1 Regressão linear 

A análise dos dados pelo modelo de regressão linear da perda de ouro é a mesma usada para 

os dados de lixiviação. A única diferença está no tamanho dos dados da perda de ouro com 14 

variáveis de entrada e 2 variáveis de saída. Por se tratar de uma tabela com muitos dados, 

estas informações foram anexadas no Apêndice A deste trabalho.  

Na Tabela 5 é mostrado o quê cada variável presente nos dados da perda de ouro representa 

na planta de beneficiamento. 
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Tabela 5: Representatividade das variáveis dos dados da perda de ouro na planta de 
beneficiamento. 

 

Nota-se que neste caso existem duas variáveis de saída (UG e DG), o objetivo deste trabalho 

será considerar apenas as perdas de ouro não dissolvidas. Como o tratamento dos dados já foi 

explicado anteriormente na seção 7.2.1.1, este trabalho irá focar apenas em descrever os 

passos tomados neste processo, são eles: 

7.2.2.1.1  Foi construído o gráfico mostrado na Figura 11 que relaciona os dados das perdas de ouro 

medidos e os dados das perdas de ouro previstos pelo modelo completo da regressão linear. O modelo 

completo da regressão linear para os dados da perda de ouro encontra-se no Apêndice D. 

7.2.2.1.2  Foi criado 14 modelos de previsão de acordo com a ausência de cada variável. 

7.2.2.1.3  O gráfico mostrado na Figura 12 representa a importância de cada variável de entrada 

para o modelo completo da regressão linear. 

6.2.2.2 Random Forest 

O tratamento dos dados pelo modelo random forest para a perda de ouro é o mesmo 

tratamento usado para os dados de lixiviação. Os seguintes passos foram seguidos para a 

análise dos dados. 
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7.2.2.2.1  Foi construído o gráfico mostrado na Figura 13 que apresenta a relação entre os dados 

medidos das perdas de ouro não dissolvidas e os dados previstos das perdas de ouro não dissolvidas. 

7.2.2.2.2  Foi desenvolvido 14 modelos random forest como descrito para os dados de lixiviação. 

7.2.2.2.3  O gráfico da Figura 14 apresenta a relevância de cada variável de entrada para o modelo 

random forest em comparação com as outras variáveis. 

6.3 Resultados 

6.3.1 Dados de lixiviação 

6.3.1.1 Regressão linear 

O valor do coeficiente de determinação (R2) mostrado no gráfico da Figura 7 representa o 

quanto os dados do modelo estão próximos da linha de regressão ajustada, em outras palavras, 

representa o quanto o modelo pode explicar o comportamento da variável SAKRES. Este 

valor varia entre 0,0 e 1,0 e quanto mais próximo de 1.0 mais o modelo pode ser considerado 

explicativo.  

 
Figura 7: Consumo de reagente medido x Consumo de reagente previsto – Dados de 

lixiviação 
 

Neste caso, o valor de R2 = 0,68976 significa que o modelo de regressão linear pode ser 

considerado incompetente, pois o valor de 0,68976 é relativamente distante de 1,0. A Tabela 6 
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mostra os valores do coeficiente de determinação para os sete modelos de previsão que foram 

construídos com a ausência de suas respectivas variáveis. 

Tabela 6: Valores de R2 para os modelos de previsão conforme a ausência de cada 
variável – Dados da lixiviação 

 

Estes resultados indicam que a variável EXTR, que representa a porcentagem de extração do 

ouro, possui maior significância para o modelo que as outras variáveis. Isto se deve ao fato do 

seu R2 = 0,46645 ter sido o valor que mais diferiu em relação ao R2 do modelo completo que 

foi de 0,68976. Assim, a ausência da variável EXTR gera a maior deficiência para a 

explicabilidade do modelo indicando que aproximadamente apenas 47% da variabilidade da 

variável dependente (SAKRES) consegue ser explicada pelas outras variáveis presentes no 

modelo. A segunda mais importante variável para o modelo é a WESORE, que representa a 

composição do minério, com valor de R2 = 0.62455. Observe a Figura 8. 

 

Figura 8: Valores absolutos dos coeficientes de cada variável de entrada – Regressão 
linear - Dados de lixiviação 
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Observando o gráfico de barras da Figura 8 é possível verificar quantitativamente a influência 

de cada variável de entrada através dos valores absolutos dos coeficientes fornecidos pelo 

modelo completo da regressão linear. Portanto, confirma-se aqui que as variáveis EXTR e 

WESORE exercem de fato um significante papel na regressão linear para os dados de 

lixiviação. 

6.3.1.2 Random Forest 

Geralmente, uma regressão não linear como o modelo random forest apresenta resultados 

mais precisos do que a regressão linear. Entretanto, no caso dos dados da lixiviação, isto não 

se comprova. O valor de R2 do modelo completo de random forest foi menor do que o 

apresentado pela regressão linear implicando em um modelo ruim e preciso. Observe o 

gráfico mostrado pela Figura 9. 

 
Figura 9: Consumo de reagente medido x Consumo de reagente previsto – Dados da 

lixiviação 
 

Observa-se que o valor de R2 = 0,6606 continua sendo muito abaixo daquilo que é 

considerado satisfatório. pode ser considerado relativamente próximo de 1,0 e, assim, 

apresentar um certo grau de confiabilidade.  

A tabela 7 mostra os valores de RXi obtidos através dos sete modelos random forest 

desenvolvidos conforme a ausência de cada variável. Estes valores serão usados para 
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demonstrar a importância que cada variável exerce para o modelo random forest. Esta 

importância é mensurada através do valor absoluto das diferenças entre R2 e RXi, onde o valor 

de R2 é o valor do modelo completo (0,6606). O gráfico de barras da Figura 10 apresenta estas 

relevâncias. 

Tabela 7: Valores de Rxi para os modelos random forest conforme a ausência de cada 
variável – Dados de lixiviação 

 

 
Figura 10: Importância das variáveis através da diferença entre R2 e RXi – Dados da 

lixiviação 
 

É possível verificar que a porcentagem de extração de ouro (EXTR) possui a maior 

importância para o modelo random forest assim como na regressão linear. Entretanto, 

diferentemente da regressão linear, a variável de agitação (AGIT) apresenta a segunda maior 

significância para o modelo em questão.  
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6.3.2 Dados da perda de ouro 

6.3.2.1 Regressão linear 

O valor do coeficiente de determinação apresentado pelo modelo da regressão linear para os 

dados de perda de ouro foi de 0,74719. Isto resulta em um modelo razoável e melhor do que 

aquele desenvolvido para os dados de lixiviação. Observe o gráfico da Figura 11. 

 
Figura 11: Perda de ouro não-dissolvido medido x Perda de ouro não-dissolvido previsto  
 

Na tabela 8 são apresentados os coeficientes de determinação dos modelos preditivos 

conforme a ausência das respectivas variáveis.  

Tabela 8: Valores de R2 para os modelos de regressão linear conforme a ausência de 
cada variável – Dados da perda de ouro 
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No gráfico de barras apresentado na Figura 12 estão os valores absolutos dos coeficientes 

fornecidos pelo modelo completo da regressão linear. 

 
Figura 12: Valores absolutos dos coeficientes de cada variável de entrada – Dados da 

perda de ouro – Regressão linear 
 

É possível observar que as variáveis que representam, respectivamente, o filtro solids duty e a 

tonelagem tratada são as variáveis que exercem o papel mais significativo no modelo em 

questão. 

6.3.2.2 Random forest 

Como citado anteriormente, comumente, os modelos não lineares como o random forest 

apresentam análises mais confiáveis e precisas. Entretanto, para os dados da perda de ouro, 

isto não foi comprovado. O coeficiente de determinação para este modelo foi de 0,3274, 

muito abaixo dos valores considerados satisfatórios ou próximos de 1,0. Assim, para este 

caso, o modelo pode ser considerado ineficiente ou não explicativo, pois apenas 37% da 

variável dependente (UG) pode ser explicada pelo modelo. Observe o gráfico da Figura 13.  
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Figura 13: Consumo de reagente medido x Consumo de reagente previsto – Perda de 

ouro – Random Forest 
 

Foi estimada a influência exercida por cada variável no modelo random forest para os dados 

da perda de ouro da seguinte maneira: calculou-se os valores absolutos da diferença entre o 

coeficiente de determinação do modelo completo (R2=0,3297) e dos coeficientes de 

determinação (RXi) obtidos em cada modelo onde houve a exclusão de uma variável de 

entrada. Os valores de RXi são mostrados na tabela 9. Com os valores desta diferença, foi 

construído o gráfico mostrado na Figura 14. 

Tabela 9: Valores de RXi para os modelos random forest conforme a ausência de cada 
variável – Dados da perda de ouro 
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Figura 14: Importância das variáveis através da diferença entre R2 e RXi - Perda de ouro 

– Random Forest 
 

Verifica-se, portanto, que a variável que representa a solução duty (SND) exerce o papel mais 

importante para o modelo random forest desenvolvido para os dados da perda de ouro. Isto 

difere do resultado do modelo linear para os mesmos dados, onde a variável que representa o 

filtro solids duty (SD) representou a maior importância. Nós dois modelos, a variável da 

tonelagem tratada (TT) apresentou a segunda maior significância. 

 

 

 

 

 

 

 

 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

HG RG ST TT FF FW SD FA SND ES FFL FV NACN1 NACN2

R
2-

R
2 x

i
Significance of variables



48 
 

 
 

7 CONCLUSÃO 

Diante da relevância exercida pela indústria mineral nos dias atuais, se faz necessário o 

progresso desta atividade em detrimento da manutenção do padrão de vida da sociedade 

moderna. Assim, visando um progresso sustentável, as companhias mineradoras têm 

considerado aplicar novas tecnologias como o uso das análises de grandes dados (Big Data 

Analytics). O uso destes grandes dados pode ser considerado como uma reformulação de uma 

tecnologia já existente, ou seja, é a análise de dados gerados por equipamentos autônomos 

durante uma atividade específica. Devido aos inúmeros benefícios que este novo 

conhecimento pode trazer para um projeto, como o quanto de água pode ser economizada no 

processamento mineral, esta ciência tem ganhado espaço na indústria mineral, considerada 

como fator transformador da mineração nos próximos cinco a dez anos.  

Para exemplificar o uso da análise destes grandes dados, o presente estudo apresentou análises 

de dois bancos de dados oriundos de uma planta de beneficiamento de uma mina de ouro na 

Austrália. Para esta análise, foram utilizados dois modelos preditivos, a regressão linear e o 

random forest gerando. Se forem corretamente estudados e aplicados, a regressão linear e o 

random forest podem otimizar qualquer processo dentro de uma mina. Geralmente, o random 

forest é mais preciso e consegue analisar os grandes dados rapidamente. Entretanto, isto não 

foi confirmado por este trabalho, nos dois bancos de dados, a regressão linear apresentou mais 

confiabilidade devido o seu valor do coeficiente de determinação. O modelo de regressão 

linear para os dados da perda de ouro foi o modelo que apresentou a melhor explicabilidade 

dentre os quatro modelos desenvolvidos por este estudo. Como os quatro modelos preditivos 

apresentaram resultados aquém do satisfatório, funções matemáticas não lineares podem 

explicar melhor o comportamento dos dados estudados. Funções como a polinomial e a 

exponencial, talvez resultariam em resultados mais confiáveis e explicativos acerca do 

comportamento das variáveis. 

Finalmente, o incentivo a pesquisa e desenvolvimento de novas técnicas de engenharia é de 

suma importância para o desenvolvimento de uma sociedade cada vez mais interessada com 

os aspectos ambientais e sociais. Portanto, objetivando estes interesses, a análise de grandes 

dados poderá ser a chave para o sucesso dos empreendimentos minerários, tornando, em um 

futuro próximo, a indústria mineral em uma indústria de tecnologia da informação. 
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APÊNDICE A – DADOS DA PERDA DE OURO 
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APÊNDICE B – MODELO COMPLETO DA REGRESSÃO 
LINEAR PARA OS DADOS DE LIXIVIAÇÃO 
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APÊNDICE C – COMANDOS USADOS PARA O MODELO RANDOM 
FOREST NO MATLAB 
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APÊNDICE D – MODELO COMPLETO DA REGRESSÃO LINEAR 
PARA OS DADOS DA PERDA DE OURO 

 

 




