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Resumo 
Na indústria da mineração a principal forma de investigação geológica é através 

da sondagem exploratória, e das etapas subsequentes de descrição geológica de 

testemunhos de sondagem, preparação de amostras e análises químicas. Essas são 

atividades de mineração que possuem processos bem estabelecidos e elevado 

grau de confiabilidade. Entretanto os prazos envolvidos nessas etapas, no melhor 

dos cenários, variam na escala de semanas a meses. Nesse trabalho foi utilizado um 

conjunto de dados integrando as bases de dados de perfilagem geofísica conven-

cional e de descrição geológica, na jazida de S11D, Província Mineral de Carajás, 

com o objetivo de desenvolver um modelo de classificação automatizada de litoti-

pos a partir dos dados de perfilagem geofísica, sob a abordagem de aprendizado 

supervisionado, acelerando o processo de descrição e modelagem geológica a es-

cala de dias. Os procedimentos para a classificação de dados visaram a individuali-

zação de diferentes litotipos no contexto da exploração de minério de ferro em 

S11D, e também de acordo com seu valor econômico (Minério de Ferro e Não-mi-

nério). Os dados obtidos pela perfilagem geofísica convencional refletem, nessa ja-

zida, diferenças geológicas que permitiram, a classificação e predição bem sucedi-

das dos litotipos (F1 = 0.6079), pelo modelo Decision Tree, e a identificação dos 

intervalos contendo minério de ferro pelo modelo Naïve Bayes (F1 = 0.8246). 

Palavras – Chaves: Aprendizado de Máquina; Perfilagem Geofísica; Minério de 

Ferro; S11D; Carajás 

  



 

  



 

Abstract 
In the mining industry, the main subsurface investigation method is exploratory 

drilling, and the subsequent stages of geological logging, sample preparation and 

chemical assay that supports geological interpretations. These are exploratory 

activities that have well-established processes and a high degree of reliability. 

However, the deadlines involved in these steps, at best, vary from weeks to months. 

In this work, a dataset integrating geophysical well logging and of the geological 

logging from S11D deposit, in the Mineral Province of Carajás, was used with the 

objective of developing a model for automated lithotypes and iron ore classification 

from geophysical well logging data, under the supervised learning approach, 

decreasing the time expended in comparison with geological interpretations. The 

procedures aimed at the individualization of different lithotypes in the context of 

S11D, and also according to its economic value (Iron Ore and Non-ore). The data 

obtained by conventional geophysical logging reflect, in this deposit, geological 

differences that allowed the successful classification and prediction of lithotypes (F1 

= 0.6079), by the Decision Tree model, and the identification of the intervals 

containing iron ore by Naïve Bayes model (F1 = 0.8246). 

Keywords: Machine Learning; Geophysical Logging; Iron Ore; S11D; Carajás. 
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1 Introdução 
O desenvolvimento eficiente de uma jazida depende, dentre outros fatores, de 

uma boa interpretação da geologia de subsuperfície e, consequentemente, da 

construção de um bom modelo geológico. Para que isto ocorra se faz necessária a 

coleta de uma série de dados espaciais envolvendo diversos ramos das geociên-

cias. Na indústria da mineração a principal forma de investigação geológica é 

através da sondagem exploratória e das etapas subsequentes de descrição 

geológica de testemunhos de sondagem, preparação de amostras e análises quí-

micas. Essas são atividades rotineiras na mineração, que possuem processos esta-

belecidos e elevado grau de confiabilidade. Os prazos envolvidos nas etapas des-

ses processos para a extração de bons dados e interpretação, no melhor dos cená-

rios, variam desde semanas até meses. 

Apesar das medidas petrofísicas obtidas pela perfilagem geofísica não 

mapearem diretamente as litologias em subsuperfície, em muito ambientes 

geológicos as propriedades físicas do maciço podem estar relacionadas a uma série 

de feições e características de interesse, como estilo de alteração e mineralização, 

textura, qualidade/resistência do maciço rochoso, indicação da presença/ausência 

de certos minerais e metais no maciço, etc. Em função de sua elevada resolução 

espacial e da velocidade de aquisição dos dados, essa tecnologia também permite 

aos geocientistas interpretações e análises que são limitadas para as demais 

metodologias de obtenção de dados diretos do maciço. Os prazos envolvidos no 

processo de perfilagem variam, na maioria dos casos, desde horas até dias. 

No contexto da indústria mineral, são cada vez mais comuns algumas aplicações 

da perfilagem geofísica, como correlação furo-a-furo, delimitação de corpos de 

minério e estimativa de teor. Perfilagens de densidade, gama natural e suscetibili-

dade magnética foram utilizadas na delimitação de corpos de metais base em sul-

fetos (Wanstedt, 1992). Sistemas eletromagnéticos de alta frequência também 



 

 - 24 - 

foram utilizados na delineação de corpos já conhecidos de níquel sulfetado em Su-

dbury (Fullagar et al., 2000). No contexto da mecânica das rochas também foi estu-

dada a aplicação da perfilagem geofísica na determinação de parâmetros geome-

cânicos em maciços (Pereira, 2017), usando dados da perfilagem gama natural, 

densidade e Full Wave Form (FWS). 

Nas últimas três décadas houve um aumento no número de estudos de 

aplicação de técnicas de estatística multivariada, data analytics e aprendizado de 

máquina nas geociências, com as mais diversas finalidades, tais como: identificação 

de padrões, seleção de alvos de exploração, determinação de propriedades dos 

materiais geológicos pela combinação de diferentes medidas. São exemplos: De-

terminação da litologia, porosidade e grau de faturamento utilizando análise fatorial 

regressão linear e multilinear em dados de perfilagem geofísica (Pechnig et al., 

1997); Determinação de contatos geológicos a partir da aplicação de redes neurais 

em dados de densidade, porosidade neutrônica, e gama natural (Maiti et al., 2007); 

Aplicação de diversos algoritmos de aprendizado de máquina para a classificação 

de fácies e determinação de intervalos mineralizados em ouro (Blouin et al., 2017; 

Caté et al., 2017). 

Os procedimentos de classificação de dados apresentados nessa dissertação 

visaram a individualização de diferentes litotipos no contexto da exploração de mi-

nério de ferro (classificação visual - CLV), e também de acordo com seu valor eco-

nômico (Minério de Ferro e Não-minério). As variáveis (atributos) da perfilagem ge-

ofísica convencional refletem diferenças que permitiram, sob a abordagem de 

aprendizado supervisionado, a classificação e predição bem sucedidas dos litotipos 

e a identificação dos intervalos contendo minério de ferro. O conjunto de dados 

utilizado nessa tarefa foi fruto da integração das bases de dados de perfilagem ge-

ofísica convencional e da descrição geológica na jazida de S11D, Província Mineral 

de Carajás. 
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1.1 Contexto Geológico e Aspectos Operacionais do Depósito S11D 
As jazidas de minério de ferro das Serras de Carajás foram descobertas em 

agosto de 1967 pelos geólogos da Companhia Meridional de Mineração, quando 

efetuavam programa sistemático de exploração a procura de jazidas minerais na 

região norte do Brasil.  

A principal jazida de minério de ferro está situada na porção sudoeste da 

Província Mineral de Carajás – PMC – (Figura 1), umas das mais proeminentes 

província minerais do mundo, situada a 90 quilômetros ao sul das minas de ferro 

que compõem o Sistema Norte (N4 e N5), na região denominada de Serra Sul alvo 

11, e corresponde aos corpos S11C e S11D. Essa jazida é constituída por rochas 

pré-cambrianas recobertas em grande parte por cangas, que são formações 

superficiais derivadas da alteração supergênica destas rochas (VALE, 2016). Os 

principais depósitos de minério de ferro estão associados a clareiras localizadas nos 

topos das serras (platôs) da região. 

Os depósitos de minério de ferro de Carajás pertencem a unidades 

metavulcanosedimentares do Supergrupo Grão Pará (sensu Macambira, 2003). A 

mineralização é gerada pelo intemperismo da unidade da formação ferrífera 

bandada (BIF) denominada Formação Carajás. O BIF é composto por jaspelitos (JPC 

e JPF), enriquecidos durante processos de intemperismo supergênico, 

responsáveis pela formação de corpos de hematititos. Esses corpos de hematititos 

(HF) têm grandes extensões, alto teor de ferro (66%) e são tipicamente friáveis. A 

relação entre os contatos das unidades de alto teor de ferro e da unidade de baixo 

teor de ferro não alterada (jaspelitos) é nítida e irregular, apresentando pontões 

(picos) de jaspelitos compactos no meio do minério de hematita friável. Essas 

unidades de ferro são encontradas intercaladas em rochas metavulcânicas das 

formações Parauapebas e Igarapé Cigarra e são cobertas por unidades de solo e 

laterita detríticas, denominadas canga (CG), geradas durante o processo de 

evolução pedológica. 
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Figura 1 - Província Mineral de Carajás e identificação do Alvos para a exploração de Mfe (polígonos cinza). 

Modificado de (Figueiredo e Silva et al., 2020). 

Devido à importância e relevância estratégica do Projeto S11D (produção 

estimada 90Mt/ano de minério de ferro), um método inovador de lavra conhecido 

como Truckless foi proposto. Essa abordagem faz uso de carregadoras, britadores 

e correias transportadoras de minérios e rejeitos modulares, ou seja, que 

acompanham o avanço da frente de lavra (Roldão et al., 2012). 

A operação de mina no projeto S11D é composta por quatro frentes de lavra 

com sete sistemas de britagem. O uso de cada sistema depende do tipo de material 

que será minerado. Inicialmente os sistemas de britagem foram dimensionados 
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para materiais friáveis (Hematitito Friável - HF). Cada um desses sistemas atua em 

três bancos de lavra de 15 metros de altura cada. O equipamento projetado para 

trabalhar com materiais friáveis (HF) tem capacidade de produção de 8500 

toneladas por hora, entretanto possui capacidade máxima de 24 horas de trabalho 

contínuo em materiais compactos (Jaspelito Compacto - JPC e Jaspelito Friável - 

JPF). Após esse período a abrasão do equipamento é muito elevada. 

As vantagens apresentadas por esse método de lavra são diversas, quando 

comparado com o convencional. Destaque dado para a redução de emissão de 

material particulado, redução na infraestrutura de mina necessária, redução do 

impacto ambiental, processos mais automatizados e com maior controle 

instrumental. 

A grande desvantagem é a menor flexibilidade operacional, ou seja, necessita 

de grande previsibilidade de sequenciamento de lavra para o dimensionamento 

adequado dos equipamentos (britadores principalmente). Portanto, variações de 

geologia na frente de lavra não contempladas pelo modelo geológico afetam de 

forma significativa o planejamento adequado da lavra e impactam diretamente toda 

a cadeia de processos para a produção de minério de ferro. 
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1.2 Objetivos 
No contexto da exploração de minério de ferro do corpo S11D, esse trabalho 

tem os objetivos de: 

i. Contribuir para o aumento do conhecimento geológico do depósito 

à luz da caracterização petrofísica do minério e dos Jaspelitos; 

ii. Dinamizar o processo de descrição geológica através da criação de 

um modelo para a classificação automatizada de litotipos com base 

em dados de perfilagem geofísica, utilizando aprendizado 

supervisionado: 

a. Classificação multiclasse (ou multi-rótulos) – Classificação de 

Litotipos; 

b. Classificação binária – Detecção de Minério de Ferro (MFe). 
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2 Metodologia 
As subseções que seguem apresentam as bases teóricas que suportaram a ob-

tenção dos dados e os conceitos fundamentais de aprendizado supervisionado,  

2.1 Descrição Geológica de Testemunhos de Sondagem Rotativa 
A sondagem geológica consiste na extração de amostras de material geológico 

em subsuperfície a partir da superfície empregando-se uma unidade de perfuração 

que possui uma ponta rotativa de recorte chamada sonda (daí o nome sondagem). 

A sonda possui diâmetro de perfuração da ordem de poucos centímetros e pode 

atingir centenas, ou mesmo milhares de metros de profundidade de perfuração. Os 

testemunhos recuperados podem variar de centímetros a três metros, no máximo. 

A descrição geológica dos testemunhos de sondagem é uma das atividades 

realizadas pelos geólogos na exploração de recursos minerais, com o intuito de 

reconhecer e descrever a geologia em subsuperfície. Essa atividade consiste na 

identificação tátil e visual das características mineralógicas, faciológicas, texturais e 

estruturais dos materiais geológicos amostrados na forma	 de testemunhos de 

sondagem, como pode ser observado na Figura 2. 

 

Figura 2 - Caixas de testemunhos de rocha utilizados para descrição geológica, com indicação da denomina-
ção do furo de sondagem e do intervalo de profundidades correspondente. 
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Os dados adquiridos na descrição geológica suportam a análise qualitativa e 

quantitativa do corpo de minério, tornando-se uma ferramenta fundamental nos 

estudos de viabilidade econômica de um projeto, considerando-se as seguintes 

definições: 

i. Intervalos geológicos: são unidades geológicas, fisicamente distintas, 

cujas representações nos modelos geológicos e geotécnicos são 

possíveis, face as características como: contatos definidos, 

identificação inequívoca, correlação e continuidade espacial e, 

seletividade da lavra. 

ii. Tipos litológicos ou litotipos: minérios e rochas estéreis “in situ”, isto 

é, antes de terem sofrido movimentação de lavra. Os tipos litológicos 

devem corresponder a horizontes mapeáveis na jazida. 

iii. Formação ferrífera: grupo de rochas que possuem como 

componentes mais representativos os minerais de ferro (hematitas e 

magnetita). 

iv. Minério de ferro: rocha composta basicamente de minerais de ferro 

(hematitas e magnetita) e quartzo secundariamente. Dividido entre 

minério limpo e minério contaminado.  

v. Minério limpo: rocha composta predominantemente de minerais de 

hematita e magnetita. 

vi. Minério contaminado: rocha composta por minerais de ferro e 

porcentagens consideráveis de minerais de ganga ou pela presença 

de rochas encaixantes ou fragmentos de rocha estéril. 

vii. Rocha estéril: rocha que não possui valor econômico para a indústria. 

viii. Materiais superficiais: Caracterizados por materiais encontrados nas 

camadas mais superficiais como Solos, Cangas, Lateritas, Psolitos, 

Colúvios, Aterros e Pilhas de Materiais. 

ix. SR: sigla para intervalo com recuperação igual a zero (R=0). 
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x. DT: sigla para intervalo de rocha destruída. 

xi. Classificação visual (CLV): classificação dos tipos litológicos, 

conforme propriedades geológicas visuais, definidas durante a 

descrição geológica dos furos de sonda. 

xii. Compacidade de rocha: classificação geotécnica definida pela 

identificação táctil-visual das características de resistência ao 

impacto, risco, compressão uniaxial e trabalho do material. 

As observações feitas durante a descrição geológica são documentas em 

tabelas, por intervalos de descrição ao longo do testemunho, sendo um dos 

principais dados de entrada nos demais processos de prospecção e exploração 

mineral (confecção de seções e modelos geológicos, estimativa de recursos, 

planejamento de lavra e etc.). 

O tempo estimado entre os términos do furo e da descrição geológica é de 3 

semanas para furos prioritários, podendo chegar a poucos meses para o fluxo nor-

mal de trabalho.  

A descrição geológica dos testemunhos de sondagem rotativa, utilizada nesse 

trabalho, baseou-se na identificação dos contatos geológicos definidos através da 

CLV (Classificação Visual), sendo a nomenclatura dos litotipos representada por 

siglas. As siglas seguiram critérios padronizados pela companhia Vale S.A. sendo 

compostas de dois a quatro caracteres a depender dos litotipos e de suas variáveis, 

sendo representadas por letras maiúsculas (6.1 - Códigos Gerais para Litotipos), 

segundo seguintes os critérios e exceções: 

i. Minérios limpos: caracterizados por duas variáveis litologia (1 

caractere) e compacidade (1 caractere), totalizando dois caracteres. 

ii. Minérios contaminados: caracterizados por três variáveis, litologia (1 

caractere), contaminação (2 caracteres) e compacidade (1 caractere), 

totalizando quatro caracteres. 
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iii. Rochas estéreis: caracterizados pelas variáveis: litologia, composição 

e compacidade, sendo representados por três ou quatro caracteres. 

As exceções dos estéreis - Veio de quartzo (VQ), zona de 

cisalhamento (ZC) e zona de transição (ZT) – que não apresentam 

compacidade portanto serão definidos com os dois caracteres da 

litologia. 

iv. Coberturas: não apresentam compacidade ou contaminação, e seus 

códigos são descritos por suas siglas sendo representadas por dois 

caracteres. Com exceção do Pisólito que tem 3 caracteres. 

v. Outros códigos: Caracterizam-se por códigos usados na sondagem 

para representar intervalos sem recuperação ou litologias destruídas, 

esses são descritos por suas siglas e representados por dois 

caracteres. 

Os intervalos litológicos utilizados no processo de descrição foram definidos 

pelas áreas operacionais da Vale S.A., de acordo com as características das jazidas 

em cada área. Estes variaram de 1 à 7.5 metros. 

Quando o intervalo da Formação Ferrífera correspondeu ao contato de topo e 

de base com rochas encaixantes, este foi diferenciado, independente do 

comprimento do intervalo. Quando o intervalo da Formação Ferrífera foi menor que 

o determinado para área e não estando este em contato com rocha encaixante, o 

intervalo foi englobado na litologia de maior afinidade imediatamente acima ou 

abaixo. Neste caso, a descrição foi colocada no campo das observações, 

juntamente com a metragem do início e fim dessa passagem. 

Os intervalos das rochas estéreis devem ter comprimento mínimo de 1 metro. 

Quando o intervalo rocha estéril foi menor e não sendo esta uma rocha encaixante, 

o intervalo foi englobado na litologia de maior afinidade imediatamente acima ou 

abaixo. Neste caso, a descrição foi colocada no campo das observações, 

juntamente com a metragem do início e fim dessa passagem. 
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Os intervalos de materiais superficiais (Cangas, Lateritas, Psolitos, Colúvios, 

Aterros e Pilhas Estéril) e de rocha destruída (DT) foram diferenciados 

independente do comprimento. Intervalos sem recuperação (SR) foram indicados 

quando o comprimento é de mínimo de 1,5 metros 

No processo de descrição geológica foram majoritariamente individualizadas 

as tipologias de minério – canga estrutural (CE), hematita friável (HF), hematita 

compacta (HC) e hematita manganesífera (HMN); e, de estéril: canga química (CQ), 

jaspelito (JP), Máfica decomposta (MD), Máfica semidecomposta (MSD) e Máfica sã 

(MS). Os demais litotipos, ou mesmo as variações específicas desses já 

apresentados, que ocorrem tipicamente em menor proporção, são descritos e 

definidos ao longo do texto conforme a necessidade, uma vez que não é objetivo 

deste trabalho realizar a revisão dos litotipos encontrados no contexto geológico 

do corpo S11D. 

2.2 Perfilagem Geofísica 
A perfilagem geofísica nasceu no final da década de 1920 em Pechelbronn, 

pelos esforços dos irmãos Schlumberger, quando eles amostraram, de forma semi-

contínua, a resistividade elétrica ao longo de um furo/poço de exploração em um 

campo maduro de óleo na região da Alsácia, França. 

Essa metodologia basicamente pode ser descrita como a inserção de uma 

sonda de perfilagem, ou seja, uma haste metálica com sensores acoplados 

(ferramentas), no interior de um furo de sondagem (Pereira, 2017). O processo de 

medição é dado por meio de um guincho ligado à sonda por um cabo útil, pelo 

qual transita a informação proveniente dos sensores contidos na sonda. Para a 

investigação das informações ao longo do furo a sonda de perfilagem é içada à 

medida que registra as variações de sinal nas ferramentas (Figura 3). 
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Figura 3 - Elementos do processo de perfilagem geofísica: Esquemático (esquerda) e unidade móvel de 
perfilagem em uma praça de sondagem geológica para mineração (direita) (imagens cedidas pela 

Comprobe/Vale S.A.) 

Uma variedade ampla de propriedades físicas do maciço/formação com alta 

resolução espacial é obtida pela perfilagem, também chamada de petrofísica, 

principalmente quando comparada com a resolução obtida com as demais técnicas 

convencionais de análise química. O tempo estimado para a conclusão do processo 

de perfilagem de um furo é inferior à 1 (um) dia útil de trabalho. 

No contexto na exploração de minério de ferro, a perfilagem pode ser 

subdividida em duas categorias:  

a. Perfilagem Convencional – Composta pelas ferramentas Caliper 

(diâmetro do furo), Temperatura, Gama Natural (atividade radioativa) e 

Gama-Gama (densidade in situ); 

b. Perfilagem Multiferramentas – Composta pelas ferramentas da 

perfilagem convencional adicionadas outras ferramentas como 

Susceptibilidade Magnética, Resistividade, Gama Espectral, Full Wave 

Sonic (Velocidade de ondas P e S), Polarização Induzida, Imageamentos 

acústico e visual (ATV e OTV), dentre outros. 
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Nesse trabalho foram utilizados os dados provenientes da perfilagem geofísica 

convencional, disponíveis para a jazida de S11D. Na sequência é realizado um breve 

detalhamento das ferramentas Gama Natural e Gama-Gama, em função do caráter 

óbvio das ferramentas Caliper (variação do diâmetro do furo) e Temperatura. 

Um aspecto que vale a pena destacar é o fato de que a perfilagem de medidas 

nucleares responder tanto pelos fluídos contidos nas formações quanto pelas 

características da sua matriz rochosa, ao contrário das ferramentas baseadas nas 

propriedades elétricas dos materiais, que respondem majoritariamente pelo 

conteúdo de fluidos contidos nas formações (Ellis & Singer, 2008). Tal fato, por si, 

justifica a aplicação das ferramentas Gama-Gama e Gama Natural na Perfilagem 

Geofísica Convencional no contexto da exploração de minério de ferro. Somado a 

isso temos que a densidade medida pela perfilagem Gama-Gama, apresenta papel 

de destaque na estimativa dos recursos e reservas, no qual a massa de minério é 

determinada pelo produto entre teor de metal, volume e densidade.  

2.2.1 Gama Natural 

A perfilagem Gama Natural mede a emissão de raios gamas naturais originados 

nos materiais geológicos. As medidas são feitas em contagens por segundo (cps) 

ou dadas em grau API (calibradas pelas referências no American Petrolleum 

Institute).  

Os raios gama naturais são originados em três fontes principais nos materiais 

geológicos: no grupo dos elementos radiogênicos Urânio (235U e 238U) e Tório 

(232Th), que decaem para o isótopo estável de Chumbo, e no Potássio (40K), que 

decai para Argônio emitindo radiação gama. A Figura 4 mostra o esquema de 

decaimento do 40K para 40Ar, juntamente com os espectros de probabilidade de 

emissão dos elementos U, Th e K por faixa energética (Bateman, 2015). Nela 

podemos observar que os três elementos possuem picos distintos de maior 

probabilidade de emissão, individualizando-se as respectivas faixas energéticas.  
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Figura 4 - Esquema de decaimento do isótopo 40K (esquerda). Espectro de radiação gama dos minerais 
radiogênicos (direita). Extraído de (Bateman, 2015). 

 

O processo de detecção da radiação gama possui duas etapas. Primeiramente 

existe a interação dos raios gama com o detector. Nesse contato há a conversão de 

toda a energia contida nos raios gama em radiação ionizante (elétrons energéticos). 

Já na segunda etapa ocorre a conversão desses elétrons em um sinal elétrico. 

A ferramenta Gama Natural consiste em um detector de radiação gama, 

cintilador, contendo como elemento sensor tipicamente um cristal de Iodeto de 

Sódio dopado com Tálio ou Germaneto de Bário. Cada vez que esse cristal é 

atingido por um raio gama ele emite um fóton. Esse fóton é capturado pelo 

fotocátodo que libera uma série de elétrons. Esses por sua vez são acelerados e 

replicados na fotomultiplicadora gerando um pulso de tensão de saída no resistor 

de medição. Esse sinal passa por um amplificador antes de ser digitalizado pelo 

conversor analógico digital (Figura 5) 
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Figura 5 - Esquema ilustrativo de um Cintilador, ou detector de raios gama (Bateman, 2015). 

Todas as ferramentas gama natural saem de fábrica após passar por um 

rigoroso protocolo de calibração, validado em campo de prova, para garantir a 

padronização das leituras, ou seja das contagens. 

2.2.2 Gama-Gama (Densidade) 

Os diferentes tipos existentes de interação entre a radiação gama e os materiais 

ocorrem em função das características do material (essencialmente número 

atômico e densidade de partículas, ou densidade) e da energia dessa radiação. A 

perfilagem Gama-Gama utiliza as interações do material geológico com a radiação 

gama gerada por uma fonte na ferramenta. Ela difere da ferramenta Gama Natural, 

que mede os raios gama naturais originados no decaimento dos isótopos 

radiogênicos dos elementos U, Th e K. 

A fonte de raios gama mais largamente utilizada na indústria é a fonte de 137Cs, 

que emite raios gama a uma energia de 662 keV, suficientemente abaixo da faixa 

de energia associada à produção de pares (Figura 6) e acima da faixa de efeito fo-

toelétrico (Ellis & Singer, 2008). Outra fonte padrão industrial, de uso mais restrito, 

é a fonte de 60Co, que emite duas faixas de energia em torno de 1200 keV. Essa 

fonte permite a medição de densidades maiores que 4.0 g/cm3 (Pereira, 2017). 

Sendo então a fonte de 60Co utilizada nas ferramentas perfilagem geofísica Gama-

Gama no S11D. 
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Dentre estes tipos de interação da radiação gama com a matéria, o 

Espalhamento Compton é a interação modelada para a obtenção da densidade dos 

materiais geológicos (Ellis & Singer, 2008). Esse é o principal processo de interação 

da radiação gama com a matéria. Nela a partícula gama colide com um elétron livre 

sofrendo espalhamento elástico. Nesse ponto assume-se que a energia da partícula 

gama incidente é significativamente superior à energia de ligação do elétron que 

compõe o material, podendo este ser considerado livre e em repouso. 

A função de atenuação passa a ser baseada nas N ocorrências detectadas em 

comparação com as N0 emissões de uma determinada fonte de raios gama 

localizada a uma distância x, de acordo com a relação de atenuação: 

𝑁 =	𝑁!𝑒"#!$% 

Onde:  

𝜇&é o coeficiente de absorção mássica (𝑐𝑚'/𝑔) 

𝜌 é a densidade do material (𝑔/𝑐𝑚() 

𝑥 é a distância fonte-receptor (𝑐𝑚) 
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Figura 6 - Regiões de predomínio dos principais mecanismos de espalhamento de raios gama em função da 
energia e do número atômico do material de interação (Ellis & Singer, 2008) e respectiva curva de atenuação 

do fluxo de radiação gama em função da energia. 

A Figura 7 mostra a comparação da curva de atenuação da contagem gama 

para uma fonte de 137Cs com a curva de atenuação de uma fonte de 60Co (Pereira, 

2017). Para materiais geológicos de maior densidade (caso esperado no contexto 

da exploração mineral de metais), a escolha da fonte adequada tem reflexo direto 

na qualidade da densidade recuperada. Como pode ser observado na Figura 7, 

para densidades superiores a 4	𝑔/𝑐𝑚( , o decaimento da fonte 137Cs para uma 

grande variação de densidades reflete uma pequena variação de contagem gama. 
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Figura 7 - Variação das contagens em função da densidade para uma fonte de 137 Cs (verde) e uma fonte de 
60 Co (vermelho) 

A ferramenta Gama-Gama utilizada neste trabalho para a obtenção dos valores 

de densidade dos materiais geológicos compreende uma fonte de 60Co (Cobalto) 

com energia de 1200 keV, juntamente a dois detectores (longo e curto), compondo 

o arranjo fonte-detector. Os detectores são blindados com relação a fonte, 

registrando-se então apenas os raios gama provenientes do espalhamento, fruto da 

interação entre os raios gama com o material geológico na vizinhança do ponto de 

medida ao longo do furo (Figura 8). A profundidade de investigação e a resolução 

vertical dependem da geometria fonte-detectores, que no caso dos dados para 

S11D estão espaçados a 16 cm e 29 cm da fonte. 

 

Figura 8 - Arranjo simplificado fonte-sensor utilizado no processo de perfilagem geofísica Gama-Gama 
(Pereira, 2017). 
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As sondas de perfilagem podem frequentemente conter mais do que uma 

ferramenta em seu corpo e ao longo de uma mesma campanha de perfilagem 

sondas distintas podem ser utilizadas. Como estas portam algumas ferramentas 

comuns às outras sondas (normalmente caliper e gama natural), isso permite, além 

da validação cruzada, a aferição da posição em profundidade das leituras. 

A Figura 9 mostra as ferramentas utilizadas nas campanhas de perfilagem 

convencional no contexto da exploração de minério de ferro em S11D. Vale a pena 

destacar que o uso indistinto dos termos sondas e ferramentas de perfilagem 

ocorre frequentemente, mesmo na literatura técnica. 
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GTC (Gamma-Temperatura-Caliper) 

 

DD6 (Gamma–Densidade–Caliper) 

 

Figura 9 - Esquema das ferramentas utilizadas nas campanhas de perfilagem convencional em S11D. (Dese-
nho cedido por Comprobe) 
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2.3 Aprendizado de Máquina Supervisionado 
As definições e conceitos apresentados aqui basearam-se na documentação 

das bibliotecas python Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011) e Orange (Demsar et al., 

2013), e nos livros “Hands-On machine Learning with Scikit-Learn & TensorFlow” 

(Géron, 2017) e “Data Mining And Knowledge Discovery For Geoscientists” (Shi, 

2014). 

O conjunto de técnicas e métodos de programação, álgebra linear, otimização, 

estatística, cálculo multivariado, dentre outros, que possibilitam que os computado-

res aprendam a partir dos dados, ou seja, estes aprendam sem que as regras/ins-

truções sejam explicitamente programadas é dado de Aprendizado de Máquina. 

Além da capacidade de aprender a partir dos dados, essa estrutura e aborda-

gem tem o efeito positivo de contribuir para um melhor entendimento dos dados, 

e consequentemente do problema, uma vez que, nessa abordagem, não é utilizado 

nenhum tipo de conhecimento que modele o fenômeno/problema, o foco está em 

entender o problema a partir dos dados, capturar essência e pro vezes relações 

complexas entre os atributos (variáveis) que compõe a base de dados. 

O aprendizado de máquina costuma ter bom desempenho em problemas que: 

necessitam de muitos ajustes manuais para ser modelado; muitas regras para em 

uma cadeia de análise.; volumes de dados muito grandes para permitirem visuali-

zação ou mesmo que sejam analisados segundo algum modelo. 

Os sistemas de aprendizado de máquina podem ser agrupados em categorias 

baseadas no tipo e quantidade de informação utilizada na aprendizagem; se a 

aprendizagem é incremental ou tempo real, e se os dados novos são comparados 

diretamente com dados conhecidos ou se durante a aprendizagem são mapeadas 

características padrões do conjunto de dados e, a partir disso, construído um mo-

delo preditivo (Géron, 2017). 
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O processo de aprendizado é composto por pelo menos cinco etapas (Figura 

10). Cada uma dessas etapas é apresentada na seção de processamento dos dados. 

 
Figura 10 – Processo de aprendizado de máquina adotado neste trabalho. 

Nesse trabalho foram utilizados algoritmos de aprendizado supervisionado, in-

cremental e baseado em modelo. Na etapa de treinamento (Figura 11), o algoritmo 

escolhido recebe como entrada a base de dados de treinamento, composta pelos 

atributos e rótulo da variável-alvo para cada amostra (por isso o nome supervisio-

nado), e tem como saída uma função não linear (modelo). Na etapa de predição o 

algoritmo recebe como entrada a base de dados de predição, composta apenas 

pelos atributos, junto do da função não-linear (modelo fruto da etapa de treina-

mento), e tem como saída o rótulo, predito pelo modelo, em cada uma das amos-

tras da base de dados da predição. 

 
Figura 11 - Exemplo de processos de treinamento e predição. Extraído de (Shi, 2014). 

O aprendizado supervisionado pode ser do tipo multiclasse (multi-rótulos), 

quando o objetivo é predizer uma saída composta de mais de um rótulo para a 

variável-alvo. Ou pode ser do tipo binário, quando a variável-alvo apresenta apenas 

dois rótulos possíveis como saída. Os problemas abordados neste trabalho são de 
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amos os tipos, sendo a classificação de litotipos um problema multiclasse e a deter-

minação dos intervalos mineralizados um problema do tipo binário. 

Como o objetivo desse trabalho foi dinamizar o processo de descrição geoló-

gica a partir dos dados da perfilagem geofísica convencional, os algoritmos utiliza-

dos foram selecionados, dentre a extensa variedade de algoritmos disponíveis, em 

função da sua simplicidade (poucos parâmetros ajustáveis), e baixa complexidade 

computacional (possibilidade de serem embarcados em campo). Foram eles os al-

goritmos Naïve Bayes e Árvore de Decisão (Decision Tree). 

2.3.1 Naïve Bayes 

O modelo probabilístico Naïve Bayes se utiliza do teorema de Bayes conside-

rando a premissa de independência condicional entre os atributos (variáveis), utili-

zados para predizer uma classe (atributo alvo) para uma dada instância (amostra) 

em um dado problema: 

𝑃	(𝑌 = 𝐶)|𝑿 = 𝑥) = 	
𝑃(𝑌 = 𝐶))	𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝐶))

𝑃(𝑋 = 𝑥)  

Onde 𝑥 = (𝑥*, 𝑥', … , 𝑥+) é a instância com d valores de um atributo (variável ou 

feature) X da base de dados. O objetivo do algoritmo é predizer um novo atributo 

Y (nesse caso também chamado de target), que pode assumir K valores possíveis, 

denotados 𝐶*, 	𝐶', … , 𝐶)). Sendo o problema de classificação binária quando k=2 e 

multiclasse (ou multi-rótulos) quando K>2. Ou seja: 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 = 	
𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖	 × 	𝑉𝑒𝑟𝑜𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙ℎ𝑎𝑛ç𝑎

𝐸𝑣𝑖𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎  

Como os atributos X são assumidos como aleatórios e condicionalmente inde-

pendentes (daí o termo Naïve – ingênuo), para uma dada classe 𝐶) , a verossimi-

lhança 𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝐶)) pode ser reescrita, ficando a probabilidade posteriori: 

𝑃	(𝑌 = 𝐶)|𝑿 = 𝑥) = 	
𝑃(𝑌 = 𝐶))	∏ 𝑃(𝑋, = 𝑥,|𝑌 = 𝐶))+

,-*

𝑃(𝑋* = 𝑥*, … , 𝑋+ = 𝑥+)
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Para a classe 𝐶)o denominador é constante, a probabilidade condicional pode 

ser escrita como proporcional ao numerador (na escala log para evitar underflow): 

log 𝑃	(𝑌 = 𝐶)|𝑿 = 𝑥) ∝ log 𝑃(𝑌 = 𝐶)) +Mlog𝑃(𝑋, = 𝑥,|𝑌 = 𝐶))
+

,-*

	 

Logo a classe com a maior probabilidade posteriori é escolhida como a predi-

ção: 

𝐶 = arg max
)	∈{*,…,3}

Rlog 𝑃(𝑌 = 𝐶)) +Mlog𝑃(𝑋, = 𝑥,|𝑌 = 𝐶))
+

,-*

S 

O classificador Naïve Bayes possui poucas fragilidades, sendo as duas principais 

a premissa de independência condicional entre os atributos, e que estes atributos 

são categóricos/discretos. Na prática, conjuntos de dados multidimensionais apre-

sentam atributos que possuem algum grau de correlação. A consequência disso é 

que variáveis correlacionadas acabam tendo o peso dobrado nos cálculos. 

Com relação ao fato de por vezes os atributos serem contínuos é necessário 

modelar esses atributos por alguma função de probabilidade (assumir uma distri-

buição) e discretizar esses atributos. Ou seja, caso 𝑋,seja um atributo contínuo, uma 

distribuição Gaussiana pode ser assumida: 

𝑃(𝑋, = 𝑥|𝑌 = 𝐶)) = 	
1

U2𝜋𝜎,)'
exp [−

(𝑥 − 𝜇,))'

2𝜎,)'
] 

Onde 𝜇,) e 𝜎,)'  são respectivamente a média e variância condicional da classe. 

2.3.2 Árvore de Decisão (Decision Tree) 

Árvores de Decisão são algoritmos de aprendizado supervisionado que utili-

zam, como o nome sugere, uma estrutura de árvore. Nessa estrutura existem dois 

tipos de nodes: decisão ou folha. A partir de um operador booleano o node do tipo 

decisão divide o conjunto de dados em dois ramos (branches) ao ser aplicado ope-

rador booleano a um dos atributos. O node tipo folha representa uma classe. O 
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processo de treinamento consiste em encontrar o melhor split em um dado atributo 

para um certo valor. O processo de predição consiste em atingir um node do tipo 

folha a partir da raiz (primeiro node do tipo decisão) aplicando-se os operadores 

booleanos em cada node do tipo decisão pelo caminho até o node tipo folha em 

questão. 

Para avaliar a qualidade do melhor split que um node do tipo decisão pode 

executar é necessário definir o conceito (ou métrica) de ordenação/pureza, são elas 

Gini e Entropia, onde: 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 	𝐺, = 1 −	M𝑝,)'
5

)-*

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎 = 	𝐻, = −M𝑝,)

5

)-*

log 	(𝑝,))	 , 𝑝,) ≠ 0 

Onde 𝑝,) é a proporção de instâncias da classe k dentre todas as instâncias no 

i-ésimo node. Logo, melhor split significa que após a aplicação do operador boole-

ano, os dois novos ramos apresentam menor impureza (ou maior ordenação). 

A estrutura de uma árvore de decisão é muito semelhante a um fluxograma. As 

árvores de decisão são algoritmos de aprendizado por indução baseados em exem-

plos práticos, que conseguem deduzir as regras de classificação em forma de árvore 

a partir de um conjunto de exemplos desordenados que não seguem nenhuma re-

gra. 

Como não é considerada nenhuma premissa sobre o a estrutura da base de 

dados, ou mesmo as relações de dependência entre os atributos, as árvores de de-

cisão podem se ajustar facilmente aos dados quando não são estabelecidos víncu-

los. Podendo ocasionar o overfitting e perda da capacidade de generalização. Esse 

problema é contornado tipicamente com o ajuste (ou regularização) dos hiperparâ-

metros do algoritmo durante a etapa de treinamento. Os hiperparâmetros frequen-

temente observados nas diferentes aplicações que possuem árvores de decisão 
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são: profundidade máxima da árvore, mínimo de amostras para split, mínimo de 

amostras na folha, máximo de nodes tipo folha, dentre outros. 
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3 Processamento 
São apresentadas na sequência as etapas de tratamento e preparação dos 

dados, bem como as definições, os critérios, algoritmos e escolhas feitas em cada 

umas dessas etapas para a estimativa dos modelos de classificação de litotipos a 

partir de dados de perfilagem geofísica, sob a abordagem de aprendizado 

supervisionado. 

3.1 Preparação da Base de Dados 
Os dados utilizados nesse trabalho foram cedidos pela Vale S.A., e 

correspondem à perfilagem geofísica e descrição geológica de 5 furos de 

sondagem exploratória (SSD-FD00995, SSD-FD00998, SSD-FD01001, SSD-

FD01006 e SSD-FD01038), totalizando pouco mais de 2000 m de investigação. Os 

arquivos contendo os dados de perfilagem foram disponibilizados em formato 

*.LAS (Log ASCII Standard). Já os dados de descrição foram extraídos do banco de 

dados de Geologia em tabelas no formato *XLSX. 

Em função da sensibilidade, bem como do caráter estratégico das informações 

contidas nesses dados, toda referência à localização dos mesmos foi removida. 

Os dados da descrição geológica são mostrados na Tabela 1, onde pode ser 

observado um trecho dos primeiros intervalos da descrição geológica, os dados 

fornecidos estão sujeitos a cláusulas de confidencialidade, sendo as informações 

sensíveis suprimidas da tabela. Neste trabalho apenas o atributo Classificação 

Visual (CLV), descrito por intervalo, foi utilizado. 

Tabela 1 – Exemplo de trecho da tabela de dados da descrição geológica. 
Furo De Até CLV Litotipos 

SSD-FD01038 0 4 AT Aterro 

SSD-FD01038 4 8 CG Canga 

SSD-FD01038 8 182.2 MD Máfica Decomposta 

SSD-FD01038 182.2 195.6 MSD Máfica Semi Decomposta 

SSD-FD01038 195.6 203.4 MS Máfica Sã 

SSD-FD01038 203.4 217.45 MSD Máfica Semi Decomposta 

... ... ... ... ... 
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A Tabela 2 mostra o resumo da classificação visual dos litotipos, realizada 

durando o processo de descrição geológica dos testemunhos de sondagem, 

consolidado para todos os 5 furos utilizados no estudo. Ao longo da dissertação 

serão utilizadas frequentemente menções as CLVs, ao invés da descrição completa. 

 

Tabela 2 – Resumo da Classificação Visual (CLV). 
CLV DESCRIÇÃO 

AT Aterro 

CG Canga 

MD Máfica Decomposta 

MSD Máfica Semi Decomposta 

MS Máfica Sã 

JPC Jaspelito Compacto 

JPF Jaspelito Friável 

HF Hematitito Friável 

RIF Riolito Friável 

HGOF Hematitito Goethítico Friável 

SR Sem Recuperação 

HCTF Hematitito Contaminado Friável 

RIS Riolito Semi Compacto 

JPS Jaspelito Semi Compacto 

RIC Riolito Compacto 

HC Hematitito Compacto 

RCF Rocha Intrusiva Ácida Friável 

AT Aterro 
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A Tabela 3 mostra a relação de ferramentas (e suas descrições) que compõe a 

base de dados de perfilagem utilizada nesse projeto. Nessa mesma tabela é 

apresentada a corrida de cada ferramenta por furo. 

 

Tabela 3 – Relação dos furos disponíveis na base de dados de perfilagem, das ferramentas 
perfiladas em cada furo e a descrição de cada curva perfilada por ferramenta.  

  

Ferramenta Curva Unidade Descrição da Curva SSD-FD01038 SSD-FD01001 SSD-FD01006 SSD-FD00998 SSD-FD00995
CADE .mm Caliper from DD6
DENL .g/c3 Density Long Spaced
DD3L .cps Density Long Spaced  Raw
DNLO .g/c3 Density Long Spaced OPEN
DENB .g/c3 Density Short Spaced
DNBO .g/c3 Density Short Spaced OPE
DD3B .cps DensityShort Spaced Raw
GRDE .api Gamma Ray from DD6
GRDO .api Gamma Ray from DD6 Open
CCO1 .mm Caliper 3-Arm CO1-GC2
CO1C .cps Caliper Raw
DD3C .cps Caliper Raw
GRC1 .gapi Gamma Ray from GC1-GC2
DD3G .cps Gamma Ray Raw
GC1G .cps Gamma Ray Raw
DEPT .m Logged depth

MSUS - Magnetic Susc. 1
MSS4 - Magnetic Susc. 4
FE2 .ohm.m Resistivity Deep
FE1 .ohm.m Resistivity Shallow

GTMP .degc Temperature
CCLF .cps Casing Collar Locator

- BIT mm Bit size

DD6

GC2

GTMP
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Para dinamizar o tratamento e análise os dados de perfilagem e da descrição 

geológica foram consolidados em uma única base, incluindo-se todos os furos. Um 

trecho dessa base é exibido na Tabela 4, nela as linhas representam as amostras, ou 

seja pontos de medidas ao longo dos furos, e nas colunas os atributos, ou 

propriedades físicas medidas pela perfilagem com a CLV correspondente para 

cada amostra. 

 

Tabela 4 - Trecho da base de dados consolidada dos dados de descrição geológica 
(CLV) e perfilagem geofísica 

CLV DEPTH FURO CADE GRDE DD3L DD3B DENB DENL GRC1 … 

AT -3.84 SSD-FD01038 77.622 46.381 19 653 3.658 3.188 44.818 … 

AT -3.85 SSD-FD01038 77.636 42.615 20 588 3.646 3.198 41.714 … 

AT -3.86 SSD-FD01038 77.669 44.598 10 593 3.645 3.208 41.52 … 

AT -3.87 SSD-FD01038 77.712 44.796 20 581 3.65 3.213 38.803 … 

AT -3.88 SSD-FD01038 77.717 52.922 10 650 3.648 3.218 50.056 … 

AT -3.89 SSD-FD01038 77.675 50.94 29 640 3.637 3.213 52.773 … 

AT -3.9 SSD-FD01038 77.664 52.922 20 660 3.632 3.213 55.489 … 

AT -3.91 SSD-FD01038 77.675 51.139 19 632 3.618 3.214 52.579 … 

AT -3.92 SSD-FD01038 77.633 51.337 19 614 3.608 3.211 49.862 … 

AT -3.93 SSD-FD01038 77.605 57.283 20 660 3.592 3.21 55.489 … 

AT -3.94 SSD-FD01038 77.613 59.265 10 663 3.588 3.205 58.399 … 

AT -3.95 SSD-FD01038 77.627 59.463 19 687 3.584 3.193 61.309 … 

AT -3.96 SSD-FD01038 77.6 59.463 20 677 3.581 3.178 55.877 … 

… … … … … … … … … … … 
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Os Striplogs (Figura 12 a Figura 16) são a representação gráfica da base de da-

dos consolidada. São compostos pelas curvas da perfilagem geofísica convencional 

e pelo perfil da descrição para cada um dos furos.  

 

 
Figura 12 - Striplog da descrição geológica (CLV) juntamente com as curvas da perfilagem geofísica convenci-
onal para o Furo SSD-FD00995. Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - fer-

ramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6), Temperatura (GTMP). 
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Figura 13 - Striplog da descrição geológica (CLV) juntamente com as curvas da perfilagem geofísica convenci-
onal para o Furo SSD-FD00998. Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - fer-

ramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6), Temperatura (GTMP). 
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Figura 14 - Striplog da descrição geológica (CLV) juntamente com as curvas da perfilagem geofísica convenci-
onal para o Furo SSD-FD01001. Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - fer-

ramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6), Temperatura (GTMP). 
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Figura 15 - Striplog da descrição geológica (CLV) juntamente com as curvas da perfilagem geofísica convenci-
onal para o Furo SSD-FD01006. Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - fer-

ramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6), Temperatura (GTMP). 
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Figura 16 - Striplog da descrição geológica (CLV) juntamente com as curvas da perfilagem geofísica convenci-
onal para o Furo SSD-FD01038. Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - fer-

ramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6), Temperatura (GTMP). 
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3.2 Análise Exploratória dos Dados 
A análise exploratória busca, através dos dados, acessar as informações sobre 

o domínio do problema estudado, apoiando-se na sua descrição quantitativa e 

qualitativa. Possibilita assim o aumento do conhecimento e de insights necessários 

para a escolha dos diferentes algoritmos (e seus parâmetros) a serem utilizados nas 

demais etapas do processo de determinação do modelo de classificação de 

litotipos. 

Como a perfilagem geofísica teve intervalo de amostragem de 1cm, a descrição 

geológica, que possui um suporte amostral maior, foi reamostrada para este 

mesmo intervalo. A Figura 17 mostra os furos com os intervalos geológicos 

descritos pela CLV. 

 

 

Figura 17 – Furos e descrição geológica (CLV) 

 

3.2.1 Estatística Descritiva da Base de Dados 

Na descrição estatística dos dados foram utilizadas as bibliotecas python: 

Pandas (McKinney, 2010) e de programação visual Orange (Demsar et al., 2013). 

A Tabela 5 apresenta a estatística descritiva da base de dados. Para os atributos 

categóricos foi contabilizado o número de classes (únicos), a classe mais frequente 
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(moda e) e número de instâncias ausentes (# ausentes) e seu respectivo percentual 

(% ausentes). 

Para os atributos numéricos (Tabela 5, inferior), foram determinadas as métricas 

estatísticas (Borradaile, 2003; Sauter, 2002) de tendência central (mean e 50%), de 

dispersão desvio padrão (std) e os quartis 25% e 75%, valores máximos e mínimos 

(respectivamente max e min), bem como foram contabilizadas as instâncias 

ausentes (# ausentes) e calculado o seu percentual (% ausentes). 

A leitura da Tabela 5 mostra que dos 17 litotipos presentes na base de dados 

há uma maior frequência de ocorrência do Hematitito Friável (HF), bem como o furo 

SSD-FD01038 sendo o de maior representatividade numérica.  

Tabela 5 - Estatística descritiva dos atributos categóricos (superior) e numéricos 
(inferior) 

 
 

 
 

 

Atributo contagem únicos moda # ausentes % ausentes
CLV 192805 17 HF 352 0.18

FURO 193157 5 SSD-FD01038 0 0

Atributo contagem mean std min 25% 50% 75% max # ausentes % ausentes
BIT 193157 80.03 4.40 77.80 77.80 77.80 77.80 88.70 0.00 0.00

CADE 188480 78.30 0.81 53.38 77.81 78.05 78.25 80.17 4677.00 2.42
CCLF 191467 -0.02 7.84 -399.99 -0.71 0.01 0.75 460.39 1690.00 0.87
CCO1 191684 97.76 31.05 -430.15 77.92 99.08 101.65 446.52 1473.00 0.76
CO1C 191671 1596.47 135.94 0.00 1527.00 1559.00 1677.00 3702.00 1486.00 0.77
DD3B 188807 616.06 279.44 0.00 409.00 540.00 770.00 2298.00 4350.00 2.25
DD3C 188465 1678.16 15.19 1178.00 1668.00 1673.00 1692.00 1726.00 4692.00 2.43
DD3G 187540 14.14 22.49 0.00 0.00 10.00 20.00 812.00 5617.00 2.91
DD3L 188750 34.71 119.28 0.00 10.00 10.00 30.00 3596.00 4407.00 2.28
DENB 188498 3.71 0.46 1.96 3.36 3.76 4.06 5.59 4659.00 2.41
DENL 188505 4.95 2.37 0.25 2.92 3.58 8.00 8.00 4652.00 2.41
DNBO 188224 3.03 0.50 0.98 2.67 3.10 3.42 4.31 4933.00 2.55
DNLO 172446 3.15 0.67 0.48 2.67 3.11 3.66 5.64 20711.00 10.72
FE1 42219 2232.12 9177.44 11.15 147.25 281.21 430.17 46681.90 150938.00 78.14
FE2 42219 2099.51 7463.18 12.33 207.31 404.87 927.93 38094.60 150938.00 78.14

GC1G 191026 18.97 31.41 0.00 0.00 0.00 28.00 505.00 2131.00 1.10
GRC1 191059 40.90 54.48 0.00 4.81 22.31 62.86 678.40 2098.00 1.09
GRDE 187565 31.39 42.86 0.00 3.88 16.34 47.55 503.30 5592.00 2.90
GRDO 187495 42.73 57.91 0.00 4.55 22.73 64.84 663.76 5662.00 2.93
GTMP 192311 25.48 1.01 23.12 24.71 25.33 26.56 28.53 846.00 0.44
MSS4 27507 32.26 154.29 0.00 14.38 19.58 24.98 2209.38 165650.00 85.76
MSUS 100419 817.70 1253.04 0.00 44.83 189.05 884.01 4986.64 92738.00 48.01
DEPTH 193157 -200.32 121.71 -473.39 -300.10 -193.15 -96.57 0.00 0.00 0.00
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3.2.2 Distribuição de Litotipos (Classes) por Furo 

Outra forma de se visualizar a base de dados é através do gráfico de frequência 

de ocorrência dos litotipos (CLV), e de frequência de ocorrência da CLV por furo. 

Como pode ser observado na Figura 18, há um claro desbalanceamento na 

frequência de ocorrência dos litotipos. Por exemplo, os litotipos HF, JPC e MD 

apresentam frequência aproximadamente quatro vezes maior que o MSD, que é o 

litotipo subsequente de maior frequência. 

Quando avaliamos a frequência de ocorrência dos litotipos por furo (Figura 19), 

observamos outra característica que, apesar de soar óbvia, merece ser destacada: 

a frequência de ocorrência dos diferentes litotipos ao longo dos furos não se 

mantém constante. Ou seja, nem sempre os furos de sondagem exploratória 

amostram os mesmos litotipos com a mesma frequência. 

 
Figura 18 - Frequência dos litotipos (CLV) 
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Figura 19 - Frequência de ocorrência dos litotipos (CLV) por Furo. 

Com relação aos atributos numéricos, a Tabela 5 mostra que esses apresentam 

escalas diferentes nas medidas. Isso é evidenciado quando comparamos a ordem 

de grandeza dos valores das medidas de localização tendência central (mean e 

mediana 50%) ou os valores máximos medidos (max). Por exemplo os atributos 

relacionados à densidade (DENB e DENL, etc.) apresentam valores médios da 

ordem de 101 enquanto os atributos relacionados à radiação gama apresentam 

valores médios da ordem de 103. 

No que diz respeito ao percentual de instâncias ausentes, os atributos 

apresentam percentual de ausente inferior a 5% em sua grande maioria, salvas as 

exceções DNLO (10.72%), FE1 e FE2 (78.14%), MSS4 (85.76%) e MSUS (48.01%). 

3.3 Pré-processamento dos dados 
O tratamento dos dados visa aumentar a qualidade dos mesmos, mantendo as 

características originais intrínsecas descritas durante a exploração dos dados, e 

preparando-os para as etapas subsequentes de treinamento e validação. O pré-

processamento dos dados, bem como as demais etapas de treinamento e 

validação, foi realizado com a aplicação de programação visual Orange (Demsar et 
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al., 2013). A Figura 20 é a visão geral do fluxo de processamento adotado neste 

trabalho. 

 
Figura 20 - Exemplo de fluxo de processamento no contexto de classificação supervisionada utilizando a 

aplicação de programação visual Orange. 

 

3.3.1 Separação do conjunto de dados – Treinamento e Validação (Teste-
Cego) 

Com o objetivo de validar a aplicação do modelo de classificação de litotipos, 

simulando um regime de produção, um dos furos foi separado dos demais furos da 

base de dados. Esse furo será apresentado ao modelo de classificação em um teste-

cego, o treinamento será realizado nos demais furos, ou seja, no conjunto de 

treinamento. Essa estratégia é uma forma de avaliar a eficácia de generalização do 

modelo. 

A base de dados de treinamento consistiu nos furos: SSD-FD00995, SSD-

FD00998, SSD-FD01006 e SSD-FD01038. Esse conjunto foi utilizado para ajus-

tar/otimizar os parâmetros dos algoritmos de classificação em cada um dos proble-

mas, bem como avaliar o desempenho, ou sucesso, na tarefa de predição das clas-

ses. 

O furo SSD-FD01001 foi selecionado aleatoriamente para realização da 

validação via teste cego. O conjunto de dados teste (teste -cego), é utilizado para 

avaliar o sucesso final dos modelos de classificação. 
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3.3.2 Seleção de atributos e edição de domínios 

A tarefa de seleção dos atributos tem o objetivo de preparar o conjunto de 

dados para a etapa subsequente de estimativa do modelo de classificação. Essa 

tarefa pode ser realizada utilizando-se informações a priori, tipicamente obtidas 

com os especialistas do domínio da base de dados, ou baseando-se em métodos 

matemáticos e estatísticos que elaboram um ranking dos atributos (Yu & Liu, 2003) 

pontuando-os, de acordo com diferentes critérios, e baseando-se na relação dos 

demais atributos com o atributo-alvo. Consequentemente, isso permite a remoção 

daqueles atributos que não contribuem de forma significativa para a classificação, 

por serem redundantes, por exemplo, promovendo uma diminuição do custo 

computacional, mas sem comprometer a qualidade final da classificação. Esse 

processo reduz a dimensionalidade do problema, uma vez que cada atributo da 

base de dados corresponde a uma dimensão da mesma. 

A Figura 21 mostra a tela do widget de seleção de atributos (features) da 

aplicação Orange (Demsar et al., 2013). Nela podemos ver que os atributos DNLO, 

FE1, FE2, MSS4 e MSUS (devido ao percentual de ausentes), juntamente com os 

atributos BIT (diâmetro nominal do furo) e CCLF (contagem de hastes de 

perfuração) não foram utilizados na etapa de treinamento do modelo, ou seja o 

critério de seleção dos atributos foi baseado no conhecimento dos especialistas 

sobre cada um dos atributos bem como no percentual de dados faltantes. 
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Figura 21 - Tela de seleção dos atributos da aplicação Orange  

Nesse widget também é feito o apontamento do atributo alvo (target variable), 

neste trabalho o atributo alvo é CLV. Os atributos FURO e DEPTH são mantidos no 

conjunto de treinamento como meta attributes, ou seja, serão utilizados apenas para 

finalidade de visualização. Os demais atributos compõem a base de dados de 

treinamento. 

Os atributos foram selecionados como segue: 

o Features: GRDE, DENB, GRC1, CCO1, CO1C, GC1G, GTMP, GRDO, DNBO 

o Meta attributes: FURO, DEPTH, BIT 

o Target: CLV 

o Removed: 12 (DD3G, DENL, DD3C, CADE, MSS4, DNLO, FE2, FE1, CCLF, 

DD3B, DD3L, MSUS) 

A base de dados de treinamento, composta pelos demais furos, teve o atributo 

CLV (target) editado para novos domínios, em função dos problemas que serão 

modelados, conforme Tabela 6.  
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Tabela 6 - Edição dos domínios (target) para cada problema. 
Classificação MFe Classificação CLV 

AT → other 
CG → other 
JPC → other 
MD → other 
MS → other 

MSD → other 
HCTF → MFe 

HF → MFe 
HGOF → MFe 
JPF → other 
RIF → other 
RIS → other 
SR → other 
HC → MFe 

JPS → other 
RIC → other 
RCF → other 

AT 
CG 
JPC 
MD 
MS 

MSD 
HCTF 

HF 
HGOF 
JPF 
RIF 
RIS 
SR 
HC 
JPS 
RIC 
RCF 

 

Dessa forma, para cada um dos problemas, o target CLV é composto pelas 

classes da Tabela 6. 

3.3.3 Tratamento de valores ausentes 

O tratamento de valores ausente acontece em duas dimensões – em nível dos 

atributos e em nível das instâncias – e consiste na imputação ou remoção do atributo 

e/ou instância. Nesse trabalho a escolha foi pela remoção baseada em um critério 

de limite percentual de valores ausentes. Essa escolha foi feita em função da 

complexidade elevada associada à realização da imputação dos valores ausentes 

de forma criteriosa, esse estudo por si só seria tema de um mestrado.  

Os critérios de tolerância foram: 

i. Atributos com percentual de ausentes superior a 10% foram removidos 

integralmente da base de dados na etapa de seleção de atributos (seção 

3.3.2) e desconsiderados das demais etapas. São eles: DNLO, FE1, FE2, 

MSS4 e MSUS. 

ii. Instâncias (linha da base de dados) com valores ausentes em qualquer um 

dos atributos restantes também foram removidas. 
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3.3.4 Adequação da escala de valores dos atributos - Normalização 

Como foi observado durante a exploração da base de dados (seção 3.2.1), a 

perfilagem geofísica apresenta alguns atributos com ordens de grandeza distintas 

(e.g. GRDO e DNBO). Dessa forma, para minimizar a influência dessa característica, 

foi adotada a normalização MinMax (Basheer & Hajmeer, 2000), no intervalo [-1, 1], 

para toda a base de dados. Ou seja, os atributos têm os valores de suas instâncias 

normalizados para o intervalo acima. 

Esses autores argumentam em sua revisão, sobre Redes Neurais Artificiais, que 

a técnica de normalização MinMax: 

i. Previne que números grandes se sobreponham aos menores no processo 

de aprendizagem (treinamento); 

ii. Impede a saturação prematura dos neurônios nas camadas ocultas, o que 

impediria o processo de aprendizagem. 

3.4 Aprendizado Supervisionado e Validação 
O objetivo dessa seção é apresentar, dentro do domínio das técnicas de 

aprendizado de máquina, alguns dos principais algoritmos de classificação (Géron, 

2017), disponíveis nas bibliotecas python Orange e Scikit-learn (Pedregosa et al., 

2011). 

3.4.1 Treinamento por Validação Cruzada 

O processo de validação cruzada (James et al., 2013; Stone, 1974) consiste em 

subdividir o conjunto de dados de treinamento novamente, com o objetivo auxiliar 

a capacidade de generalização do modelo de classificação durante o processo de 

treinamento do algoritmo. A capacidade de generalização do modelo é avaliada, 

qualitativamente, pela sua capacidade de predizer uma nova instância, que não 

tenha sido utilizada no seu processo de treinamento. 
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Figura 22 - Exemplificação do processo de validação cruzada. (fonte: By Gufosowa - Own work, CC BY-SA 4.0) 

A Figura 22 ilustra o processo pelo qual passa essa nova divisão da base de 

dados de treino. Subdivide-se a base em um número fixo de trechos chunks, 

correspondente a k-folds, ou número de vezes (iterações) que o processo será 

repetido. A cada iteração do processo de validação cruzada um chunk é separado 

para teste e o treinamento é executado nos demais chunks. Ao término do 

processo, todos os chunks são percorridos como teste e treino, e a performance 

média de predição do modelo pode ser estimada. 

A característica de desbalanceamento da frequência de ocorrência da CLV, 

identificada na exploração dos atributos categóricos, também deve ser levada em 

consideração sempre que seja necessário reamostrar a base de dados (Figura 23). 

 

 

Figura 23 - Composição das cinco folds utilizadas do processo de validação cruzada. Nota-se que a frequência 
relativa de ocorrência da CLV é mantida em cada fold. 
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 - 68 - 

Para isso todo processo de reamostragem é feito de forma estratificada, ou seja, 

o conjunto reamostrado preserva as frequências relativas dos atributos, como pode 

ser visto na Figura 23. O processo de validação cruzada considerou 5 folds (k=5), 

mantendo-se a frequência relativa de ocorrência da CLV em cada fold 

(estratificação). 

No processo de treinamento por validação cruzada também foi realizado a ex-

ploração dos hiperparâmetros do algoritmo Decision Tree, utilizando o método 

gridSearch do Scikit-Learn. Nesse método é criado um pipeline contendo os vetores 

com a lista de valores para cada parâmetro do modelo, e de forma recursiva o trei-

namento ocorre fazendo a combinação entre todos os parâmetros passados para o 

método. 

3.4.2 Naive Bayes 

 O algoritmo estima um modelo classificador baseado do teorema de Bayes 

(Géron, 2017; James et al., 2013; Sauter, 2002), que calcula a probabilidade de um 

evento ocorrer dado o conhecimento a priori de condições que podem estar 

relacionadas a esse evento, com a premissa de independência dos atributos. Ou 

seja, o valor de um determinado atributo é independente do valor dessa mesma 

instância nos demais atributos. 

Em sua implementação na aplicação de programação visual Orange (Demsar et 

al., 2013), esse método não possui hiperparâmetros que possam ser ajustados, 

entretanto ele necessita que as variáveis (atributos) contínuos sejam discretizados 

para o cálculo da probabilidade conjunta. Dessa forma é realizada a discretização 

dos atributos contínuos em bins, com critério de mesma frequência de ocorrência 

por bin, assumindo-se uma distribuição normal. 

O fluxo de processamento com o método recebe como entrada a base de 

dados e os preprocessadores (parâmetros de saída do pré-processamento). As 
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saídas do método são o próprio algoritmo de aprendizado Naïve Bayes e o modelo 

classificador treinado na base de dados. 

3.4.3 Decision Tree 

O algoritmo estima um modelo classificador subdividindo progressivamente o 

conjunto de dados em grupos menores, baseado em atributos descritivos, ou seja, 

que explicam a variabilidade dos dados de forma significativa. Por esse motivo os 

modelos Decision Tree possuem forte característica de explicabilidade, pois 

permitem a compreensão de como o modelo faz a classificação de uma dada 

amostra. O algoritmo agrupa os dados em conjuntos por similaridade, e busca uma 

regra baseada naquele atributo que melhor explica essa divisão por similaridade. 

Para cada nova regra dois novos grupos agrupamentos são feitos. 

Sua implementação na aplicação de programação visual Orange permite o 

ajuste dos seguintes hiperparâmetros: 

o Induce binary tree: constrói uma arvore binária (divide os dados em dois 

nodes-filhos); 

o Min. number of instances in leaves: O algoritmo impede a divisão em 

branchs que disponibilizariam instâncias de treinamento nas folhas em 

número menos que a referência; 

o Do not split subsets smaller than: Impede a divisão dos conjuntos que 

resultariam em um subconjunto menor que o valor de referência; 

o Limit the maximal tree depth: Limita a profundidade da árvore em número 

de níveis de nodes; 

o Stop when majority reaches: Critério de parada do modelo em função de 

um percentual dos critérios de crescimento atingidos. 

O fluxo de processamento com o método recebe como entrada a base de 

dados e os preprocessadores (parâmetros de saída do pré-processamento). As 

saídas do método são o algoritmo de aprendizado Decision Tree e o modelo 
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classificador treinado na base de dados. Os hiperparâmetros que apresentaram 

melhor desempenho no treinamento (seleção pelo método gridSearch) foram: In-

duce binary trees (sim); min. number of instances in leaves (2); do not split subsets 

smaller than (5); limit maximal tree depth (10) e stop when majority reaches (95%) 

3.4.4 Métrica de performance dos modelos de classificação 

Existem diversas formas de se avaliar a performance de um modelo no contexto 

de aprendizado de máquina supervisionado disponíveis, ficando a critério do usu-

ário a escolha da métrica mais adequada para refletir a capacidade do modelo na 

resolução do problema estudado. Na sequência são apresentadas as métricas que 

foram utilizadas nesse trabalho (Caté et al., 2017; Géron, 2017; Pedregosa et al., 

2011; Shi, 2014; Xie et al., 2018). 

As definições abaixo são utilizadas de forma ampla na definição das métricas:  

VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo;  

FP = Falso Positivo; FN = Falso Negativo. 

3.4.4.1 Matriz de Confusão 

A matriz de confusão é uma forma de visualização da performance de um mo-

delo de aprendizado em uma tarefa de classificação. A tabela que apresenta nas 

linhas o número (ou proporção relativa) de instâncias na classe correta e as colunas 

o número de instâncias na classe predita. A diagonal principal mostra o número de 

amostras preditas (classificadas) corretamente pelo modelo. 

 
  Predição  

  Classe A Classe B  

Verdade 
Classe A VN FP VN + FP 

Classe B FN VP FN + VP 

  VN + FN FP + VP  

Figura 24 - Matriz de Confusão 
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3.4.4.2 Acurácia (CA) 

A acurácia CA – Classification Accuracy), é a proporção de predições corretas 

feitas pelo modelo e pode ser calculada conforme a expressão: 

𝐶𝐴 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

A acurácia é a métrica de performance mais intuitiva, por refletir o percentual 

de acerto de forma direta. Ela é tipicamente utilizada no processo de treinamento 

para demonstrar, em linhas gerais, como o modelo está evoluindo. O ponto de 

atenção aqui diz respeito ao número de FP e FN, que a depender do problema 

serão alvo de otimização. 

3.4.4.3 Revocação (Recall) 

A métrica Revocação é a proporção de verdadeiro positivos, calculada segundo 

a expressão: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 

Essa métrica traduz a proporção de casos Verdadeiros Positivos realmente cap-

turados pelo modelo. Problemas nos quais é necessário que o modelo seja sensível 

o suficiente para minimizar o número de Falso Negativos, ou seja, não recuperada 

as ocorrências de uma dada classe, essa métrica poderia ser utilizada para avaliar a 

performance. 

3.4.4.4 Precisão (Precision) 

A métrica precisão é a proporção de predições positivas feitas corretamente 

pelo modelo, calculada segundo a expressão: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 

Logo um modelo que tenha boa precisão em dada tarefa significa que ele tem 

capacidade de predizer corretamente uma saída positiva, minimizando predições 

positivas incorretas (FP). 
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3.4.4.5 F1-Score 

A métrica F1-Score é a média harmônica entre Precisão e Revocação, calculada 

pela expressão: 

𝐹1 =
2

1
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +

1
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

= 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛	 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	

𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃2
 

A métrica F1 é muito útil quando é necessário comparar dois classificadores 

distintos, levando-se em consideração o número de FN e FP, ponderando pela pre-

cisão e revocação. 
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4 Resultados e Discussão 

4.1 Caracterização Petrofísica dos Litotipos 
A caracterização petrofísica consiste na determinação dos valores e caracterís-

ticas estatísticas, que serão descritivos para cada litotipo (CLV) presente na base de 

dados. Dos dados obtidos pela perfilagem convencional apenas as curvas conta-

gem de radiação gama (GRDO) e Densidade (DNBO) são propriedades físicas dos 

materiais geológicos. As demais curvas refletem uma mistura de informações da 

geologia com o furo e com o processo de perfilagem. A base de dados conta com 

189260 amostras (pontos de leitura), distribuídas nos 5 furos. 

A determinação de valores de referência para os litotipos contribui diretamente 

no aumento do conhecimento geológico no contexto da exploração de minério de 

ferro em S11D, pois tais valores serão utilizados em outras fases de prospecção ge-

ológica e geofísica (e.g. Inversão geofísica de métodos potenciais e modelagem 

geológica) ou mesmo na modelagem geoestatística e estimativa de recursos. 

Tais valores de referência são definidos em termos das suas medidas de ten-

dência central (Média e Mediana) e de sua dispersão (desvio padrão, ou std). A 

Tabela 7 consolida essas medidas dos atributos Densidade (DNBO – 𝑔/𝑐𝑚() e Con-

tagem Total (GRDO - 𝑐𝑝𝑠) para cada litotipo (CLV). 

Observa-se que tanto o hematitito quanto o jaspelito apresentam densidades 

(DNBO) muito próximas, ao redor de 3.33 𝑔/𝑐𝑚( (diferença de 0.03 𝑔/𝑐𝑚( na mé-

dia). Com relação à contagem total, o hematitito (HF) apresenta média quatro vezes 

maior e mediana seis vezes maior com relação ao jaspelito (JPC).  

A densidade média mínima corresponde a 2.36 𝑔/𝑐𝑚( (Aterro - AT), e máxima 

de 3.35 𝑔/𝑐𝑚( (Hematitito Friável). Com relação à contagem total, a menor média 

corresponde a 5.50 cps (Jaspelito Compacto – JPC) e a maior média a 279.66 cps 

(Rocha Intrusiva Ácida Friável - RCF). 
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Tabela 7 - Consolidação das medidas de tendência central (Média e Mediana) e disper-
são (desvio Padrão - std) dos atributos petrofísicos para cada litotipo (CLV). 

 

Além das medidas de tendência central e dispersão tabeladas, podemos fazer 

uso de análises gráficas para visualizar o comportamento das propriedades físicas 

dos litotipos. A Figura 25 mostra os Boxplots da petrofísica para cada um dos litoti-

pos. Nela é possível observar que os litotipos de maior variabilidade de densidade 

(DNBO, painel superior), são em sua maioria friáveis ou provenientes de processos 

alteração/intemperismo (AT, CG, JPF, HF, HCTF), exceto o RIC (Riolito Compacto). 

Outra característica visível é a simetria da distribuição de densidade para a maioria 

dos litotipos. Exceções feita para MS e RIF (respectivamente Máfica Sã e Riolito Fri-

ável). Com relação a contagem total (GRDO, painel inferior) observa-se que as mai-

ores variabilidade correspondem ao Riolito Friável (RIF) e à Rocha Intrusiva Ácida 

Friável (RCF). Os jaspelitos (JPC, JPF e JPS) e hematititos (HF, HC, HGOF) apresen-

tam sistematicamente baixos valores de contagem total (GRDO) e variabilidade. 
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Figura 25 - Boxplots das propriedade físicas densidade (DNBO, em g/cm3, painel superior) e Contagem Total 

(GRDO, em cps, painel inferior) agrupados por Litotipo (CLV) 

A análise gráfica de distribuição conjunta (Figura 26) foi utilizada para avaliar o 

comportamento das distribuições de densidade e contagem total para cada lito-

tipo. Os litotipos JPC, JPF e HF apresentam comportamentos semelhantes de baixo 
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valor de GRDO e alto valor de DNBO e suas distribuições estão individualizadas. O 

litotipos AT, MSD, MS, HC, RIF, RIS e RCF apresentam duas populações em pelo 

menos um dos atributos. Os valores de referência para esses litotipos devem ser 

utilizados com atenção. Por exemplo, em um estudo de inversão geofísica esses 

valores podem refletir domínios distintos, ou mesmo incorporar incertezas e variân-

cia nos modelos se forem incorporados como um único domínio. 

    

    

    

    
Figura 26 -Diagrama de distribuição conjunta da densidade (DNBO) e contagem total (GRDO). Nos eixos 

complementares estão as distribuições de cada um dos atributos. A escala de cor é baseada no número de 
amostras. 
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4.2 Aprendizado Supervisionado - Classificação de Litotipos (CLV) 
A dinamização do processo de descrição geológica, ou mesmo a disponibiliza-

ção de um modelo de descrição preliminar, baseado na perfilagem geofísica con-

vencional (gama natural e densidade), por si só formalizou um problema de classi-

ficação multiclasse (ou multi-rótulos). Nesse tipo de problema, como não há uma 

classe alvo específica, a performance foi avaliada pela métrica F1. 

4.2.1 Treinamento 

Como explicado na seção 3.3.1, a base de dados de treinamento consistiu nos 

furos: SSD-FD00995, SSD-FD00998, SSD-FD01006 e SSD-FD01038. Esse conjunto 

foi utilizado para ajustar/otimizar os parâmetros dos algoritmos de classificação, no 

processo de treinamento, e também avaliar o desempenho na tarefa de predição 

das 16 classes a partir dos dados da perfilagem convencional. 

A Tabela 8 mostra as métricas de performance média, sobre cada classe, obti-

das durante o treinamento, considerando-se a validação cruzada (k=5), com estra-

tificação dos dados (Seção 3.4.1). Podemos observar que o ambos os algoritmos 

apesentam capacidade de gerar modelos com bons resultados para todas as mé-

tricas (> 0.5500). 

Tabela 8 - Performance do treinamento considerando validação cruzada (k=5). Classifica-
ção de Litotipos (CLV). 

Model CA F1 Precision Recall 

Tree-Default 0.9172 0.9153 0.9164 0.9172 

Naive Bayes 0.7061 0.7068 0.7187 0.7061 

O modelo Decision Tree teve a melhor performance durante o treinamento (F1 

= 0.9153) contra F1 = 0.7068 do modelo Naïve Bayes. 

A matriz de confusão (Figura 27), mostra o detalhamento da performance atra-

vés da proporção de predições corretas com relação à classe real. É observado na 

matriz que o modelo gerado pelo algoritmo Decision Tree, em linhas gerais, apre-

senta maior proporção de predições corretas para ambas as classes. Exceção feita 
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para a classe HC (hematitito compacto), que apesar do desempenho baixo (< 55%), 

o modelo Naïve Bayes teve melhor performance (17.6% de verdadeiros positivos 

contra 5.9% para o modelo Decision Tree). 

 

 

Figura 27 - Matrizes de Confusão (Proporção do Atual) das predições realizadas no treinamento pelos 
modelos Decision Tree (superior) e Naive Bayes (inferior) para o problema de classificação multiclasse – Classi-

ficação de Litotipos. 

Avaliando-se as predições erradas Falsos Negativos, é observado que as classes 

que apresentam as maiores proporções de predições erradas não são aquelas de 

menor frequência de ocorrência na base de treino (Figura 18). Isso significa que o 

treinamento realizado segundo a validação cruzada, com estratificação, foi sufici-

ente para mitigar os efeitos do desbalanceamento das classes. Observa-se um viés 

para ambos os modelos na proporção de falsos positivos para a as classes preditas 

HF e JPC, que são a de maior frequência na base de dados de treinamento (Figura 
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18). Apenas a inserção de novas amostras das demais classes seria capaz de mitigar 

tal efeito, o que depende da coleta de mais dados. 

Os resultados do treinamento também podem ser visualizados nos Striplogs 

(Figura 28 e Figura 29). Em linhas gerais ambos os modelos demonstraram boa ca-

pacidade de predição dos intervalos mineralizados, preservando as características 

geométricas e recuperando a posição dos contatos. O modelo Naïve Bayes apa-

renta ter mais sensibilidade ao sinal de alta frequência dos atributos da perfilagem, 

evidenciado pela alta variabilidade nas predições. 

  



 

 - 80 - 

 

 
Figura 28 - Striplog dos litotipos (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-Default), com as cur-

vas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para os Furos SSD-FD00995 (Superior) e 
SSD-FD00998 (Inferior). Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - ferramenta 

GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6). 
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Figura 29 - Striplog dos litotipos (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-Default), com as cur-

vas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para os Furos SSD-FD00995 (Superior) e 
SSD-FD00998 (Inferior). Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - ferramenta 

GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6). 
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4.2.2 Validação (Teste-Cego)  

O conjunto de teste, composto pelo furo SSD-FD01001, foi utilizado para avaliar 

a performance dos modelos Naïve Bayes e Decision Tree, na tarefa de classificação 

dos litotipos. A Tabela 9 mostra a performance média para cada classe, na tarefa de 

classificação binária. No teste-cego, assim como ocorreu no treinamento, os mode-

los tiveram performance satisfatória para todas as métricas (>0.5500). 

Tabela 9 - Performance do Teste-Cego. Classificação de Litotipos (CLV) no furo SSD-
FD01001. 

Model CA F1 Precision Recall 

Tree-Default 0.6537 0.6079 0.5787 0.6537 

Naive Bayes 0.6177 0.5725 0.5363 0.6177 

Quanto comparada a performance dos modelos no teste-cego e no treina-

mento é observado que o modelo Decision Tree mantém o melhor desempenho 

(F1 = 0.6079 contra F1= 0.5725) na tarefa de classificação multiclasse. Contudo este 

mesmo modelo apresenta a maior queda no desempenho, saindo de F1=0.9153 

para F1=0.6073 (variação de 33%), ao passo que o modelo Naïve Bayes apresenta 

variação de 18% a menos na performance medida pela métrica F1. Este efeito é 

interpretado como uma menor predisposição, ou capacidade, de generalização 

para o modelo Decision Tree. 
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Figura 30 - Matrizes de Confusão (Proporção do Atual) das predições realizadas no teste-cego pelos modelos 
Decision Tree (superior) e Naive Bayes (Inferior) para o problema de classificação multiclasse – Classificação 

de Litotipos 
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A Figura 31 mostra o Striplog das predições no teste-cego para ambos os mo-

delos, juntamente com os perfis para os atributos de entrada da perfilagem geofí-

sica convencional. Os resultados são satisfatórios, a posição dos principais contatos 

e a relação dos domínios litológicos é recuperada com grande concordância por 

ambos os modelos. Os litotipos Canga (CG), Hematitito Compacto (HC) e Jaspelito 

Friável (JPF) foram aqueles que apresentaram pior recuperação por ambos os mo-

delos. O modelo Naïve Bayes apresentou maior sensibilidade as variações de alta 

frequência do dado de entrada, como pode ser observado na maior variabilidade 

de predições. 

 
 

Figura 31 - Striplog dos litotipos (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-Default), com as cur-
vas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para os Furos SSD-FD00995 (Superior) e 

SSD-FD00998 (Inferior). Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - ferramenta 
GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6). 

  



 

 - 85 - 

4.3 Detecção de Minério de Ferro (MFe) 
A individualização de diferentes litotipos de acordo com seu valor econômico 

foi formalizada por um problema de classificação binária, com duas classes possí-

veis: Minério de Ferro (classe “MFe”) e não-minério (classe “others”). Esse problema 

é de particular interesse para às áreas de exploração mineral (na identificação de 

novos alvos minerais), de recursos (delineação de alvos já conhecidos). 

Nesse tipo de problema, para que não seja gerada expectativa de ocorrência 

de um bem de valor sustentada por uma mentira (superestimativa da ocorrência de 

minério), busca-se um modelo de classificação conservador. Ou seja, um modelo 

que tenha a capacidade de maximizar o número de predições corretas (verdadeiros 

positivos), ao passo que seja minimizado o número de classificações falsos positi-

vos, com tolerância aos falsos negativos. 

4.3.1 Treinamento 

Como explicado na seção 3.3.1, a base de dados de treinamento consistiu nos 

furos: SSD-FD00995, SSD-FD00998, SSD-FD01006 e SSD-FD01038. Esse conjunto 

foi utilizado para ajustar/otimizar os parâmetros dos algoritmos de classificação em 

cada um dos problemas, bem como avaliar o desempenho, ou sucesso, na tarefa 

de predição das classes. 

A Tabela 10 mostra a compilação das métricas de performance média, sobre 

cada classe, obtidas durante o treinamento, considerando-se a validação cruzada 

em 5 folds, estratificados (Seção 3.4.1). Podemos observar que o ambos os algorit-

mos apesentam capacidade de gerar modelos com bons resultados para todas as 

métricas (> 0.5500). 
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Tabela 10 – Performance do treinamento considerando validação cruzada (k=5). Classifi-
cação de intervalos de minério de Ferro (MFe). 

Model CA F1 Precision Recall 

Tree-Default 0.9570 0.9282 0.9299 0.9265 
Naive Bayes 0.8868 0.8166 0.7939 0.8408 

Para esse problema é esperado um modelo que minimize a classificação errada 

de MFe, portanto, simultaneamente capaz de minimizar o número de Falsos Positi-

vos (métrica Precisão). Isso ocorre ao custo de não ser classificado como MFe inter-

valos que seriam MFe, ou seja, incorrer em classificações do tipo Falsos Negativos, 

subestimando-se as ocorrências de minério. Por tal motivo, para problemas dessa 

natureza é interessante observar a métrica F1 para a classe MFe, em conjunto com 

a Precisão. 

A matriz de confusão (Figura 32), mostra a proporção de acertos das predições 

com relação ao valor real. Nela observa-se que o modelo gerado pelo algoritmo 

Decision Tree, em geral, apresenta maior proporção de predições corretas para am-

bas as classes. Em números são corretas 97.0% das predições para não-minério 

(contra 90.6% para o modelo Naïve Bayes) e de 92.7% de para MFe (contra 84.1% 

para o modelo Naïve Bayes). 

  

Figura 32 - Matrizes de Confusão (Proporção do Atual) das predições realizadas no treinamento pelos 
modelos Decision Tree (esquerda) e Naive Bayes (direita), para o problema de classificação binária - Detecção 

de Minério de Ferro. 
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Para as predições erradas (Falsos Positivos e Negativos) o Decision Tree tam-

bém apresenta melhor desempenho, ou seja, apresenta menor proporção de pre-

dições de cada um desses tipos: 3% de Falsos Positivos (contra 9.4% para o modelo 

Naïve Bayes), e 7.3% para os Falsos Negativos (contra 15.9% para o modelo Naïve 

Bayes). 

Ambos os modelos apresentaram menor número, ou proporção, de Falsos Po-

sitivos em relação aos Falsos Negativos. Isso demonstra que para o problema espe-

cífico os modelos apresentam baixa predisposição em classificar como minério in-

tervalos estéreis, ou seja, não superestimam os intervalos mineralizados. 

Os resultados do treinamento também podem ser visualizados nos Striplogs 

(Figura 33 e Figura 34). Em linhas gerais ambos os modelos demonstraram boa ca-

pacidade de predição dos intervalos mineralizados, preservando as características 

geométricas e recuperando a posição dos contatos. Assim como no problema de 

classificação de litotipos (seção 4.2), o modelo Naïve Bayes aparenta ter maior sen-

sibilidade ao sinal de alta frequência dos atributos de entrada da perfilagem geofí-

sica, evidenciado pela maior variabilidade das predições quando comparado ao 

modelo Decision Tree.  
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Figura 33 - Striplog dos intervalos mineralizados (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-De-
fault), com as curvas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para os Furos SSD-FD00995 
(Superior) e SSD-FD00998 (Inferior). Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - 

ferramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6). 
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Figura 34 - Striplog dos intervalos mineralizados (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-De-
fault), com as curvas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para os Furos SSD-FD01006 
(Superior) e SSD-FD01038 (Inferior). Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - 

ferramenta GTC), Contagem Total (GRDO - ferramenta DD6). 
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4.3.2 Validação (Teste-Cego) 

O conjunto de teste, composto pelo furo SSD-FD01001, foi utilizado para avaliar 

a performance dos modelos Naïve Bayes e Decision Tree, na tarefa de classificação 

de intervalos mineralizados. A Tabela 11 mostra a performance média para cada 

classe, na tarefa de classificação binária. No teste-cego, assim como ocorreu no trei-

namento, os modelos tiveram performance satisfatória para todas as métricas 

(>0.5500). 

Tabela 11 - Performance durante teste -cego. Classificação de intervalos de minério de 
Ferro (MFe) no furo SSD-FD01001. 

Model CA F1 Precision Recall 

Naive Bayes 0.8229 0.8246 0.8322 0.8229 

Tree-Default 0.8027 0.7989 0.8020 0.8027 

A principal diferença no comportamento das performances, quando compara-

das às do treinamento, é o fato do modelo Naïve Bayes ter apresentado as melhores 

performances. Tal diferença é mais bem compreendida quando avaliamos a Matriz 

de confusão (Figura 35), nela observamos que essa melhora na performance do 

modelo Naïve Bayes é consequência da maior proporção de predições corretas 

para intervalos mineralizados (85.1%), combinada à menor proporção de Falsos Ne-

gativos (14.9%), contra respectivamente as proporções de 66.8% e 33.2% para o 

modelo Decision Tree. 

  

Figura 35 - Matriz de Confusão (Proporção do Atual) das predições realizadas em teste-cego pelos modelos 
Decision Tree e Naive Bayes para o problema de classificação binária - Detecção de Minério de Ferro. 

Em contrapartida o modelo Naïve Bayes apresenta maior proporção de Falsos 

Positivos (19.5%), comparada às predições do modelo Decision Tree (11.1%), e con-

sequentemente uma menor precisão para a predição correta da classe de MFe. 
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Quando comparadas as métricas de performance durante o teste-cego para 

ambos os modelos com os valores obtidos durante o treinamento, é observado que 

o modelo Naïve Bayes praticamente não apresenta variação. Ao contrário do mo-

delo Decision Tree, que apresenta uma queda de aproximadamente 10% para to-

das as métricas de performance. Isso significa que, quando comparadas as matrizes 

de confusão, é observada a piora de todas as proporções nessa mesma magnitude. 

Esses resultados são muito satisfatórios, e podem ser visualizados nos Striplogs 

(Figura 36), que mostram que as predições realizadas por ambos os modelos pre-

servam sistematicamente a geometria e sucessão dos intervalos mineralizados a 

ferro. Todas as zonas mineralizadas, para todos os furos, tiveram amostras correta-

mente classificadas como minério de ferro (MFe). 

 
Figura 36 - Striplog dos intervalos mineralizados (CLV) juntamente com as predições ( Naïve Bayes e Tree-De-
fault), com as curvas da perfilagem geofísica convencional (Atributos de entrada), para o Furo SSD-FD01001. 
Na ordem: Caliper (CCO1), Densidade (DNBO), Contagem Total (GRC1 - ferramenta GTC), Contagem Total 

(GRDO - ferramenta DD6). 
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5 Conclusões 
Os resultados obtidos mostram que o problema de classificação da descrição 

geológica tem potencial para ser dinamizado, ou parcialmente automatizado, pois 

os atributos da perfilagem geofísica convencional refletem diferenças que permiti-

ram, sob a abordagem de aprendizado supervisionado, a classificação e predição 

bem sucedidas tanto dos litotipos quanto para identificação dos intervalos con-

tendo minério de ferro. 

A etapa de exploração da base de dados trouxe consigo bons insights sobre 

domínio dos dados, e permitiu a imaginação de tratamentos específicos dos dados. 

Podemos pensar no uso de ferramentas de perfilagem complementares, que 

meçam outras grandezas física e/ou químicas, com o intuíto de possibilitar a 

separação das classes mal resolvidas nesse trabalho. 

A caracterização petrofísica dos litotipos mostra que, para o conjunto de mais 

de 189 mil amostras, não há distinção significativa das médias das densidades dos 

jaspelitos e hematititos (3.33 𝑔/𝑐𝑚(). Entretanto os Hematititos apresentam conta-

gens totais com média pelo menos 4 vezes maiores que as do jaspelitos, podendo 

os valores de referência obtidos nesse trabalho ser utilizados nos processos de mo-

delagem geológica, estimativa de recursos e inversão geofísica. 

Os modelos de classificação obtidos tiveram boa performance para ambos os 

testes-cegos de classificação do furo SSD-FD01001 (> 0.5500). considerando-se a 

baixa dimensionalidade da base de dados (5 atributos). A diferença entre as perfor-

mances durante o treinamento e teste-cego mostram que o modelo Decision Tree 

apresenta menor capacidade de generalização, ou seja, predizer classes baseando-

se em amostras não utilizadas no treinamento, do que o modelo Naïve Bayes. 

As piores performances foram obtidas para o problema multiclasse de classifi-

cação de litotipos (Naïve Bayes F1= 0.5725 e Decision Tree F1 = 0.6079). Esses re-

sultados são considerados satisfatórios. Os litotipos Canga (CG), Hematitito 
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Compacto (HC) e Jaspelito Friável (JPF) foram aqueles que apresentaram pior recu-

peração por ambos os modelos (maior proporção de Falsos Negativos). 

A performance de ambos os modelos na resolução do problema de classifica-

ção binária de identificação de intervalos mineralizados foi bastante satisfatória 

(Naïve Bayes F1= 0.8246 e Decision Tree F1 = 0.7989). O modelo Naïve Bayes apre-

sentou maior proporção de Verdadeiros Positivos e menor proporção de Falsos Ne-

gativos, entretanto o melhor resultado para a minimização dos Falsos Positivos foi 

do modelo Decision Tree, que em linhas gerais apresentou comportamento mais 

conservador. 

Apesar apesar da sua relativa simplicidade, o modelo estimado pelo algoritmo 

Naïve Bayes teve a melhor capacidade de generalização, classificando os litotipos 

de menor frequência de ocorrência em maior proporção que os demais modelos.  

Outro aspecto relevante no contexto do problema de exploração mineral, que 

merece ser destacado, é o fato que durante a validação visual da classificação 

observamos que ambos os modelos apresentaram boa correlação visual e 

geométrica com o CLV original, preservando em grande parte a posição dos 

contatos entre os diferentes litotipos ao longo do furo. O Modelo Naïve Bayes apa-

renta ser mais sensível as variações de alta frequência dos sinais (atributos) de en-

trada. 

Como saída positiva, temos que a avaliação e validação dos modelos de 

classificação de litotipos a partir dos dados de perfilagem geofísica, dentre as 

opções estudadas nesse trabalho, deverá ser realizada em função dos seguintes 

aspectos:  

i. Performance global– avaliada pelo F1-Score média para todas as 

classes (problema multiclasse) e deverá ser avaliada em conjunto 

com a Precisão para problemas binários relacionados a intervalos 

mineralizados; 
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ii. Generalização – avaliada pela eficiência em classificar corretamente, 

durante a etapa de teste, as classes com menor amostragem no 

conjunto de treino, ou seja, menos conhecidas pelo modelo; 

iii. Performance específica – avaliada pela capacidade do modelo 

classificar corretamente uma ou mais classes de interesse, sob a 

demanda da área de negócio. Por exemplo, um modelo com 

performance global menor poderia ser mais eficiente para classificar 

dada classe de interesse econômico, em detrimento das demais. 

O uso de tecnologia como perfilagem geofísica, potencializada pelo 

aprendizado de máquina, certamente contribuirá significativamente nos processos 

de exploração mineral e modelagem geológica, tanto em tempo quanto em 

qualidade. A metodologia desenvolvida nesse trabalho fez uso de um conjunto 

restrito de furos. A taxa de sucesso das predições poderá ser positivamente 

impactada pela introdução de novos dados. Esse método é iterativo e os modelos 

poderão ser refinados à medida em que as campanhas de sondagem e perfilagem 

nos depósitos de Serra Sul evoluírem. 
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6 Anexos 

6.1 Códigos Gerais para Litotipos 
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