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Resumo

Com os avangos tecnologicos na area computacional, o Machine Learning (ML), ou em portugués “Aprendizado
de Maquina”, emergiu como ferramenta poderosa para aplicagdes na ciéncia de dados, destacando-se a sua capacidade
de fazer previsdes baseadas em analises avangadas de dados por meio da identifica¢ao de padroes e relagdes implicitas.
Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é avaliar o seu desempenho de previsao no campo experimental a partir de dados
hidrometaltirgicos referentes ao nidbio. Nesta perspectiva, foram feitos dois estudos de casos distintos: o primeiro a respeito
do equilibrio do acido nidbico em solucdes aquosas, e o segundo envolvendo a técnica de sub-molten salt e lixiviagao
alcalina de concentrados de pirocloro. O ML foi aplicado através do regressor Random Forest (RF). Os resultados mostram
que para os dois estudos de caso, o erro gerado pelo modelo de RF foi inferior ao previsto pelas metodologias tradicionais,
0 que corrobora o beneficio do uso de técnicas de ML em analises experimentais.
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Machine Learning in niobium processing: application of Random
Forest regression for experimental data analysis

Abstract

With technological advancements in computational fields, Machine Learning (ML) has emerged as a powerful tool for
data science applications, particularly for its ability to make predictions based on advanced data analyses through the identification
of patterns and implicit relationships. This study aims to evaluate the predictive performance of ML in the experimental context
using hydrometallurgical data related to niobium. Two distinct case studies were conducted: the first on niobic acid equilibrium
in aqueous solutions, and the second on the sub-molten salt method and leaching of pyrochlore concentrates. ML was applied
using the Random Forest (RF) regressor. The results demonstrate that, in both case studies, the error generated by the RF model
was lower than that predicted by traditional methodologies, supporting the advantages of ML techniques in experimental analyses.

Keywords: Machine Learning; Experimental data; Random Forest; Niobium.

1 Introducao

Machine learning (ML) é um subcampo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos
capazes de aprender e melhorar seu desempenho com base em
dados. Ao invés de seguir explicitamente regras programadas,
esses algoritmos identificam padrdes e fazem previsdes
com base em informagdes previamente observadas [1].

Um dos varios campos nos quais o ML pode ser utilizado
como ferramenta ¢ o da analise de dados de experimentos,
permitindo uma compreensio mais profunda dos fatores que
influenciam os resultados ao identificar padroes complexos e
interagdes entre variaveis que poderiam passar despercebidas
em analises tradicionais [2-5].
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Algoritmos de aprendizado supervisionado (regressao
e classificag@o) podem ser usados para prever os resultados
com base em variaveis independentes, enquanto métodos ndo
supervisionados (agrupamento) ajudam a agrupar dados com
caracteristicas semelhantes. Entre as técnicas de regressao
de ML, se destacam o Random Forest (RF) [6,7], Principal
Component Regression (PCR) e Partial Least Squares
(PLS) [8], Support Vector Machine (SVM) [9] e Artificial
Neural Networks (ANN) [10,11]. Algumas técnicas, entre elas
ANN e RF, permitem a modelagem de interagdes nao-lineares
entre fatores, facilitando a quantificacdo da influéncia de
cada varidvel nos resultados experimentais. Isso fornece
uma visdo mais robusta e precisa, auxiliando na tomada
de decisdes e na otimizag¢do de processos experimentais.

Na area mineral, o uso do ML pode ser dividido em
trés classificacdes: detecgdo/diagndstico de erros, machine
vision (MV) e modelamento com base em dados [2]. Em
termos desta ultima categoria, os modelos (regressores ou
classificadores) sdo aplicados como “sensores” para as
variaveis infrequentes ou dificeis de serem medidas dos
processos minerais. Ao utilizar da capacidade preditiva
da maquina no lugar da complexidade experimental, o
pesquisador ganha novas informagdes a respeito do estudo
sem alocar muitos recursos para isso. A literatura reporta
aplicagdes de ML no processamento mineral na identificagao
de parametros de circuitos de moagem [3], o modelamento
de hidrociclones [4] e na manuten¢do do desempenho da
flotagdo através de parametros de processo [5].

Na aplicagdo referente a moagem [3], estimar a vida
util dos equipamentos do circuito ¢ crucial para facilitar
decisdes de manutencao preventiva do sistema. Usando o
ANN foi possivel estabelecer uma estratégia para determinar
essa vida 1til sem interrupgao da operagdo de moagem. As
varidveis de interesse foram a espessura e a vida restante do
revestimento do moinho, enquanto os pardmetros do processo
consistiram no tipo do minério, vazdo de alimentagdo do
minério (ton/h), poténcia (kW), velocidade angular (% da
velocidade critica), torque (% do torque maximo), vazao
de agua (m¥h), energia de moagem (kWh/tonelada) e
carregamento (toneladas). Os resultados se mostraram
positivos, com uma precisdo de 90% ¢ a performance da
ANN foi consistente tanto para os dados de treino quanto
para os de teste. Assim, os ganhos podem ser resumidos
no fato de que ndo ¢ necessaria a paralisagdo da operacdo
de moagem nem a utilizagdo de equipamentos sofisticados
para obtenc¢do dos dados necessarios para encontrar a vida
util restante do revestimento do moinho.

No caso do modelamento dos hidrociclones [4], a
perspectiva era de definir a eficiéncia do hidrociclone, por
meio da determinacdo de duas importantes variaveis de
saida: os fluxos (Underflow e Overflow) e o tamanho de corte
corrigido (d,, ), através da criagdo de um modelo de ANN.
As variaveis de entrada foram a queda de pressdo na entrada
(psi), a concentragao de solidos, o didmetro do apex(mm)
e o didmetro do vortex (mm), as quais foram medidas em
um hidrociclone em escala de laboratério. Os resultados
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proveram um R* de 97,7% para o d, e de 98,9%/99,4% para
o Overflow/Underflow, respectivamente, o que ¢ promissor
para o uso de ML para o controle automatico da eficiéncia
de hidrociclones.

A aparéncia da espuma pode ser considerada um
indicativo forte da performance da flotagdo [5].

Com base nisso, uma ANN de trés camadas foi criada,
com as seguintes variaveis de saida: teor do concentrado de
cobre (G, ), recuperagdo de cobre (R . ), recuperagdo de massa
(R,) e recuperagdo de dgua (R ), as quais sdo determinantes
para a avalia¢do do desempenho da operag@o. Nesse caso,
as variaveis de entrada foram obtidas em conjunto com
algoritmos de MV (porque dependem de fontes visuais
de dados), sendo clas: tamanho da bolha, velocidade da
espuma, cor da espuma e estabilidade da espuma. Foi
encontrada uma forte correlagdo entre os fatores visuais de
entrada (particularmente o tamanho da bolha e a velocidade
da espuma) e os fatores de performance (R de 90% para o
R, e de 97% para o restante das variaveis), o que ¢ muito
relevante para fins de controle automatico do processo.

Foram propostos neste trabalho a aplicagdo de métodos
de ML em dois estudos de caso de experimentos ligados
ao processamento de minério de nidbio, um referente ao
equilibrio do acido nidbico em solugdo alcalina ¢ o outro
referente a recuperagdo de nidobio apds processo sub-molten-
salt e lixiviagdo alcalina de impurezas contidas em finos de
concentrado de pirocloro. Nao foram identificados trabalhos
na literatura que tratem especificamente do tema abordado
sob a mesma perspectiva adotada neste estudo. Essa auséncia
de publicagdes similares evidencia o carater inovador do
trabalho, indicando uma lacuna ainda nao explorada pela
comunidade cientifica.

No caso do estudo do equilibrio do acido nidbico
em solucdes aquosas, o método de Machine Learning foi
comparado com o método espectrométrico baseado na
lei de Lambert-Beer, um método de analise mais barato e
simples, mas que pode apresentar desvios analiticos quando
comparado a métodos mais exatos como o ICP-OES. Os
modelos Decision Trees, Elastic Net, Support Vector Machine
(SVM), Gradient Boosting (GB) e Random Forest (RF)
foram testados para identificar qual produz melhor resultado
no contexto desses dados, sendo que o RF apresentou o
melhor resultado.

No segundo estudo, foram consideradas duas variaveis
de resposta: a recuperagao de nidbio e a remogao de silica apds
a lixiviagdo do material gerado pelo método do sub-molten
salt. As variaveis de entrada foram definidas previamente
por meio de um Planejamento Composto Central (PCC), e
a partir desse conjunto de dados, foram ajustados modelos
preditivos utilizando Random Forest e regressao linear, com
o0 objetivo de comparar seus desempenhos.

O RF utiliza como “classificador base” as arvores
de decisdo para determinar o valor resultante com base nos
parametros entregues, disso decorre o nome de “Floresta”.
Individualmente, cada arvore de decisdo se comporta em
termos de raizes, galhos e folhas, onde as raizes sdo as
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variaveis de entrada, as folhas as variaveis de saida (as
classes) e os galhos, os valores das varidveis de entrada [12].
Aumentando o escopo do problema, o Random Forest ¢ um
algoritmo de “ensemble” (agrupamento), no qual ela agrupa
diferentes classificadores, nesse caso as arvores de decisao,
e usa alguma técnica de agregagdo como por exemplo “voto
da maioria”, de modo que os classificadores cheguem, em
sua maioria, na mesma conclusao [1].

2 Objetivos

O objetivo deste estudo ¢ a aplicagdo de métodos
de aprendizado de maquina na analise de resultados de
experimentos relacionados a inddstria mineral de nidbio, com
o objetivo de encontrar melhores modelos de predi¢do. Para
isso, sdo utilizados dois bancos de dados de experimentos
diferentes, a saber:

* Dados de solubilidade do composto de nidbio —acido
niébico -em solucdo de hidroxido de potassio. O
objetivo é comparar a modelagem preditiva através
de técnicas de ML com resultados analiticos obtidos
utilizando o modelo espectrométrico baseado na lei
de Lambert-Beer para quantificagdo do niébio aquoso
em solugéo;

* Dados resultantes de um planejamento de experimentos,
no contexto da analise da recuperagao de nidbio e
remogao de silica de concentrado de pirocloro apds
o método de sub-molten salt com NaOH e lixiviagao
alcalina. Nesse caso, o foco também é comparativo,
mas o intuito ¢ comparar a regressdo linear simples
com os resultados obtidos através de um modelo de
Random Forest.

3 Metodologia

Nesta se¢do sdo apresentadas as variaveis de cada
um dos bancos de dados, como elas foram medidas e qual
informagao elas representam. Também serdo mostrados a
técnica e os parametros utilizados para a modelagem do
algoritmo.

3.1 Experimentos do estudo do
equilibrio de acido niobico

O estudo de equilibrio utilizou como amostra o acido
nidbio comercial HY-340, no qual a massa do sélido foi colocada
em 10 mL de solu¢des de 0,10 M e 0,25 M de hidroxido de
potassio em recipientes de polietileno. Foram mantidas em
agitacdo continua de 200 RPM a 25 °C (incubadora shaker
SOLAB SL-222) para se alcangar a condi¢ao de equilibrio,
indicada pela concentragdo de nidbio medida como uma
fungdo de tempo. As amostras foram filtradas utilizando um
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filtro seringa 0,45 um (MILLIPORE MILLEX-HV PVDF
0,45 um), e amedida do pH e a quantificacdo do Nb presente
em solucdo foram feitos apoés a filtragem.

A concentragdo de niobio solubilizado foi determinada
pelos métodos ICP-OES e o UV-visivel e, considerando
o limite de deteccdo do ICP-OES (Perkin Elmer, model
Optima 7300DV) de 0,005 mol/L, os valores obtidos por esse
método foram considerados como o padrdo de performance
e exatiddao no ambito dessa analise.

O segundo método analitico foi baseado no trabalho de
Deblond et al. [13], onde cada amostra foi diluida em 4 mol/L
de hidroxido de sédio e reagidas por 10 minutos antes da
medigdo da absorbancia em espectrometro UV-Visivel em
comprimento de onda de 246,5 nm, caminho 6tico de 1 cm.
A concentragao total de nidbio se baseia na presenga de dois
complexos soltveis: Nb O ,* e HNb,O 7. Foram utilizados
os coeficientes de absortividade molar de 15900+600 L/
mol.cm para a espécie Nb,O,* ¢ 14300+400 L/mol.cm
para a espécie HNb O, ;7. O espectro UV foi medido em um
espectrofotometro BEL-MS51, com a amostra colocada em
cubetas de quartzo. A equacdo da lei de Lambert-Beer foi
utilizada para determinar a concentragao de Nb em solugéo,
através da Equacao 1:

A=c*c*l (1)

onde:

* &: coeficiente de absortividade molar;
* ¢: concentra¢do da molécula no meio;
¢ I: caminho optico;

* A: absorbancia.

3.1.1 Variaveis do banco de dados para
modelagem pelo Random Forest

Pela sua precisdo e exatiddo superior, o método
ICP-EOS foi tomado como o valor da concentragdo de nidbio
solubilizado mais exato, sendo o UV-Vis 0 método mais
pratico de ser efetuado, havendo diferencas metodologicas
de obtengao dos resultados entre eles.

A partir disso, as varidveis do banco de dados serdo
os fatores presentes desde a medi¢ao da massa da amostra
até os valores lidos no espectrofotdmetro BEL-M51 que
variam entre cada uma das corridas experimentais. As
variaveis base presentes na lei de Lambert-Beer (¢ e 1) sdo
desconsideradas nessa modelagem.

Assim sendo, as variaveis utilizadas no modelo
foram o tempo (em horas), a quantidade de amostra do acido
nidbico (em gramas), a concentragdo de KOH (emmol/L) e a
absorbancia medida em cada corrida experimental do UV-vis
(adimensional), conforme Tabela 1. Ademais, ¢ valido ressaltar
que os valores de absorbancia utilizados foram a média de
trés valores, dado que para cada experimento, a absorbancia
foi medida trés vezes para aquela condi¢do experimental.

Por questdes de confidencialidade, o banco de dados
nao pode ser disponibilizado. Entretanto, na Tabela 2 sdo
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apresentados os pardmetros estatisticos mais importantes
de cada variavel no primeiro estudo de caso.

3.1.2 Aplicacdo do Machine Learning

Inicialmente, os modelos Decision Trees, Elastic Net,
Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e
Random Forest (RF) foram testados para prever a concentragao
de niobio solubilizado (variavel dependente) a partir das variaveis
independentes da Tabela 1. O método RF gerou resultados mais
precisos, sendo escolhido para o trabalho, conforme pode ser
observado pela Tabela 3, que evidencia a média e o desvio
padrao (DP) de R* e RMSE para todos os métodos.

Com o método de analise estabelecido, ¢ preciso
dividir o banco de dados entre treino e teste, de modo a evitar
o problema conhecido como Overfit. Esse ¢ um problema
também conhecido como sobre-ajuste, que ocorre quando
os modelos de analise de dados s@o criados a partir do banco
de dados completo e ndo de uma parte dele, o que torna o
modelo resultante totalmente enviesado.

Em modelos formados a partir do conjunto completo
de dados apresentados, se novos dados forem inseridos no
banco, o modelo ndo ¢ capaz de entregar um valor da variavel
de resposta que seja condizente com a realidade. Nas situagdes
em que o conjunto de valores ¢ devidamente subdivido entre
teste e treino, 0o modelo explica mais naturalmente a variancia
inerente dos dados e apresentara um valor de resposta muito

Tabela 1. Fragmento do banco de dados com as variaveis utilizadas

mais proximo do real, dependendo das condi¢des nas quais
ele foi desenvolvido (método escolhido, quantidade de dados,
qualidade dos dados).

No presente trabalho, essa divisdo foi feita através
da cria¢do de dez folds, que repartem de maneira aleatoria
o banco de dados em dados de teste e treino multiplas vezes
e criam um modelo para cada uma dessas tentativas. Dessa
forma, o algoritmo consegue definir qual desses modelos de
RF hipotéticos ¢ melhor para explicar a variancia presente
nos dados e, assim, entregar o modelo mais preciso.

Para a construc¢do e avaliacdo do modelo de RF, foi
utilizada a biblioteca Scikit-Learn, amplamente adotada
na linguagem Python por sua interface simples e eficiente
para algoritmos supervisionados. A otimizagdo dos hiper
pardmetros do modelo de Random Forest Regressor foi
realizada por meio da técnica de Grid Search, que consiste
em testar todas as combinagdes possiveis de um conjunto
pré-definido de valores para cada parametro, utilizando
validagdo cruzada para identificar a configuracdo que
proporciona o melhor desempenho segundo uma métrica
estabelecida.

Os melhores resultados foram obtidos com os seguintes
valores: n_estimators =300 (nimero de arvores na floresta),
max_depth = 20 (profundidade maxima de cada arvore),
max_features =1og2 (nimero de variaveis consideradas em
cada divisdo) e min_samples_split =2 (minimo de amostras
para dividir um no).

Tempo (h) Nb,O,,nH,0 (g) Concentra¢ao KOH (mol/L) Média ABS

0,5 0,1901 0,25 0,032000

2,0 0,2000 0,25 0,014667

2,0 0,2000 0,25 0,014667

4,0 0,1987 0,25 0,045000

8,0 0,1973 0,25 0,020000

16,0 0,2020 0,25 0,081000

Tabela 2. Estatisticas das variaveis do primeiro banco de dados
Parametros Tempo (h) Nb,O_,nH,0 (g) Concentra¢io KOH (mol/L) Média ABS

Tamanho da Amostra 45 45 45 45
Média 216,12 0,199 0,167 0,164
Desvio Padrao 193,93 0,002 0,075 0,153
Mediana 175 0,200 0,1 0,088
Minimo 0,5 0,190 0,1 0,007
Méximo 744 0,202 0,25 0,483

Tabela 3. Média e desvio padrdo de RMSE e R? para cada método
Modelos Média do RMSE DP do RMSE Média do R? DP do R?

Decision Tree 4,52 3,26 0,87 0,12
Elastic Net 15,64 4,71 0,44 0,11
SVM 20,92 11,51 0,01 0,15
GB 4,14 2,98 0,93 0,09
RF 4,18 2,06 0,96 0,02
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3.2 Experimentos do estudo da recuperacio
de niobio e remocio de silica —
Sub-molten salt e lixiviacao alcalina

Nesse estudo, finos de concentrado de pirocloro sdo
submetidos ao método de sub-moltem salt com NaOH para
promover a formacao de silicatos soluveis e, posteriormente,
ade lixiviagdo com agua destilada [14-16]. Na primeira etapa
do experimento, o NaOH em micro-pérolas (“pellets”) e a
amostra sdo pesados para atender uma devida proporcao.
A mistura ¢ homogeneizada em um moinho de bancada e
levada a mufla em tempos diversos.

Apos o resfriamento a temperatura ambiente e em
dessecador, os solidos sdo lixiviados com agua destilada por
tempo determinado. Os solidos sdo secos a 110 °C por duas
horas, pesados e analisados quimicamente. A recuperagao de
nidbio e da remogdo de silica sdo calculadas pelas Equagdes 2 e 3:
Teor final de Nb* massa datortalixiviada

Recuperagdo de Nb (%) =
Teor inicial de Nb* massa de amostrainicial

@)

Teor final de Si* massadatortalixiviada

Remog:ﬁodeSi(%) =1- (3)

Teor inicial de Si* massade amostrainicial

3.2.1 Variaveis do banco de dados para
modelagem pelo Random Forest

Antes da execucao das corridas experimentais, com
base na literatura [14-16], foi realizado um Planejamento
Composto Central (PCC) [17]. As variaveis selecionadas
como pertinentes tanto para a recuperagao de nidbio quanto
para remocao de silica foram: concentracao de NaOH (g/
Kg), tempo (min) e temperatura (°C) do tratamento térmico,
tempo de lixiviacao (min) e concentrag@o de solidos (%).

O PCC cria o conjunto de experimentos em intervalos
fixos de valores para cada uma das variaveis (e.g. a concentragao
de solidos varia em 15%, 30% e 45%), como pode ser visto
na Tabela 4, o que o permite supor relagdes lineares e/ou
polinomiais entre as variaveis do experimento.

Tabela 4. Fragmento do segundo banco de dados com as variaveis

Complementando a visualizagdo apresentada na
Tabela 4 do Planejamento Composto Central (PCC), a Tabela 5
exibe o intervalo de varia¢do (range) de cada uma das variaveis
de entrada do banco de dados. Ao todo, foram analisadas 43
amostras experimentais. Por motivos de confidencialidade,
as variaveis de saida foram omitidas de ambas as tabelas.

3.2.2 Aplicacdo do Machine Learning

O algoritmo Random Forest (RF) foi selecionado apds
testes comparativos com outros métodos de aprendizado de
maquina, visando sua comparagdo com a regressdo linear
simples, ambos ajustados pela mesma biblioteca em Python
(Scikit-learn). Assim como no primeiro estudo de caso, a
divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste foi adotada
para mitigar o risco de overfitting— uma preocupagdo ainda
mais relevante devido a quantidade limitada de dados amostrais.

Nessa etapa, tanto o RF quanto a regressao linear foram
avaliados por meio de validagdo cruzada com subdivisdo
em folds, sendo entdo determinado o modelo com melhor
ajuste para cada abordagem.

4 Resultados e discussao

4.1 Analise por ML do estudo de
equilibrio do acido niobico

Os graficos da Figura la e 1b comparam, para a
concentragdo de 0,10 mol/L de KOH e 0,25 mol/L de KOH,
respectivamente, os valores da concentragio de nidbio dissolvido
em solucdo (%) em fungao do tempo por trés métodos: o método
considerado mais preciso (ICP-OES), a modelagem segundo o
UV-Vis e 0o modelo de RF criado a partir dos dados.

Fica evidente que a curva dos dados do modelo de
RF se aproxima muito mais ao padrao representado pela
curva ICP do que a curva da metodologia UV suportada
pela lei de Lambert-Beer. Para explicitar ainda mais essa
diferenca com valores, calculou-se a média ¢ o desvio

. Temperatura do Tempo do tratamento Concentracao de Tempo de
Corrida tratamelll)to térmico (°C) NaOH (z/Kg) tl:%rmico (min) Sélidos (9%) Lixiviaclz)"lo (min)
1 400,0 300,0 30,0 15,0 30,0
2 700,0 300,0 30,0 45,0 30,0
3 400,0 300,0 60,0 15,0 60,0
4 700,0 300,0 60,0 15,0 60,0
5 400,0 600,0 30,0 30,0 30,0
Tabela 5. Valores das variaveis de entrada do segundo banco de dados
Temperatura do tratamento térmico (°C) 193 400 550 700 907
NaOH (g/Kg) 93 300 450 600 807
Tempo do tratamento térmico (min) 9 30 45 60 81
Concentracao de Sélidos (%) 5 15 22,5 30 40
Tempo de Lixiviagdo (min) 9 30 45 60 81

Tecnol Metal Mater Min., Sdo Paulo, 2025;22:¢3205
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padréo do coeficiente R? e do RMSE (raiz do erro quadratico
médio) para as amostras de teste em cada fold, como pode
ser observado na Tabela 6, tanto para Lambert-Beer (LB)
quanto para o modelo de Random Forest (RF).

No entanto, € necessario evidenciar que, em termos
de poder de predigdo, o modelo de RF fica limitado se ele
¢ treinado apenas com uma das concentragdes, tal como foi
feito na analise acima. Caso novas corridas experimentais
com concentragdes diferentes das treinadas forem feitas, o

Tabela 6. Média e desvio padrdo de R? e RMSE para cada concentra¢do

Conc. 0.1 mol/L Média Desvio Padriao
R? (RF) 0,78 0,22
RMSE (RF) 1,48 0,66
R?(LB) 0,58 0,20
RMSE (LB) 3,55 2,32
Conc. 0,25 mol/L - -
R? (RF) 0,96 0,04
RMSE (RF) 4,43 2,77
R?(LB) 0,89 0,08
RMSE (LB) 5,34 3,08
(a) 2= — P
—w
— RF
20 1
g
(=]
T 15 A
=
2
g
2
2 10 1
2
=
5 4
0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (h)

(b)

modelo ndo prevera com muita confiabilidade resultados
a partir delas.

Assim sendo, foi desenvolvido um terceiro modelo de
RF utilizando ambas as concentrac¢des do banco de dados, no
intuito de aumentar esse poder de predigdo ¢ para analisar,
consequentemente, a variagao no parametro do erro gerada
a partir dessa mudanga. Novamente, a Figura 2 representa a
diferenga entre os modelos para a concentragdo de 0,1 mol/L
(a esquerda), ¢ 0,25 mol/L (a direita).

Embora visualmente ndo haja diferenga clara entre
as Figuras la e 2a (e entre a 1b e 2b), é preciso recalcular
amédia de R? e de RMSE ¢ analisar se o desempenho do
RF continua superior ao uso do método espectrométrico-
Lei de Lambert-Beer. Os resultados podem ser vistos na
Tabela 7.

Os resultados dessa aplicacdo sugerem que a
concentragdo de niobio solubilizado pode ser estimada por
RF a partir das variaveis de entrada, tempo (em horas), a
quantidade de amostra do acido nidbico (em gramas), a
concentragdo de KOH (em mol/L) ¢ a absorbancia média
obtida pelo UV-vis, sem a necessidade de fazer a medida
por ICP e com erro menor do que o UV-Vis.

— P
70 - o
— FRF
60
R 50 1
(=]
b
>
S 401
i
a
o 301
a
o
=
20 1
10 A
B
0 50 100 150 200 250 300

Tempo (h)

Figura 1. Comparagao entre os valores previstos e experimentais da “concentra¢do” de niobio em 0.1 mol/L (a) e 0,25 mol/L (b) de KOH.
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Figura 2. Comparagio entre valores experimentais e modelo RF treinado em 0.1 mol/L (a), e 0.25 mol/L (b) de KOH.
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Para complementar essa sugestdo, foi efetuado a
analise da importancia (feature importance) de cada uma
das variaveis de acordo com o RF, conforme Figura 3:

Pode ser observado que a absorbancia obtida pela
espectrometria ¢ o fator predominante dentre as variaveis.
Por conta disso, foi construido um grafico (Figura 4) de
absorbancia por concentra¢do de nidbio para analisar como
esta disposta a relagdo entre essas variaveis.

Em uma primeira observagdo, a Figura 4 sugere
que para valores mais baixos de absorbancia e de niobio
dissolvido, a relacdo entre essas variaveis € extremamente
linear. No entanto, para concentragdes mais elevadas, esse
comportamento linear ¢ perdido.

Apesar da expectativa inicial de que a concentragdo
de nidbio dissolvido aumentasse continuamente com o
tempo de contato com a solugdo alcalina, observou-se um
comportamento instavel em algumas condi¢des experimentais,
especialmente em concentragdes mais elevadas de KOH.

Tabela 7. Média e desvio padrdo de R* e RMSE para ambas concentragdes

Random Forest Média Desvio Padrio
R? 0,96 0,06
RMSE 3,28 1,78
Lambert-Beer - -
R? 0,70 0,43
RMSE 4,45 2,42

Concentragéo KOH 0,000315

Nb;0s,nH,0 | 0,013367

Tempo [l 0.053881
0,932437

wean acs

[ 01 0.2 03 04 05 0,6 07 08 0,9 1

Figura 3. Feature importance das variaveis do estudo.
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Figura 4. Relagdo entre a média da absorbancia e a concentracdo de
niébio dissolvido.
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Esse fendmeno pode ser explicado por processos de
reprecipitacdo de espécies de nidbio, como polioxoniobatos,
ou pela formagao de camadas superficiais de hidroxidos na
superficie, limitando a continuidade da dissolugdo. Esse
aspecto serd objeto de trabalhos futuros.

Além disso, a supersaturag@o local pode induzir
a nucleacdo de fases so6lidas secundarias, reduzindo
temporariamente a concentragdo de Nb em solugdo. Esses
efeitos sdo consistentes com observacgdes anteriores feitas por
Deblond et al. [13], que relataram comportamento similar em
sistemas contendo Nb(V) sob condi¢des alcalinas brandas.

4.2 Analises por ML do estudo de recuperacao
do niébio e remocao da silica dos finos
do concentrado de pirocloro

Para evidenciar a diferenca de desempenho entre a
regressdo linear simples e o algoritmo de Random Forest
(RF), os graficos da Figura 5 apresentam a relagdo entre
os erros de ambos os modelos (Equag@o 4). Os modelos
foram ajustados a partir de uma divisao entre conjuntos de
treino e teste. Nos graficos, os pontos vermelhos indicam os
casos em que a regressdo linear apresentou erro maior que
0 Random Forest, enquanto os pontos azuis representam os
casos em que o Random Forest teve desempenho inferior.

Erro= ([valor experimental :| - [valor do madelo])2 4

A partir da analise da Figura 5b, observa-se que,
em média, o modelo de Random Forest apresenta erros
menores em comparagao a regressao linear simples. Isso se
deve a maior dispersdo e magnitude dos erros no modelo
linear, confirmando as expectativas iniciais sobre a maior
flexibilidade do Random Forest — ainda que este seja mais
suscetivel ao sobreajuste. Por outro lado, a avaliagdo visual
da Figura 5a ndo permite identificar com clareza qual dos
modelos teve melhor desempenho. Para isso, a Tabela 8
apresenta a soma dos erros quadraticos de cada abordagem.

Vale destacar que, em casos especificos, tanto na
Recuperagdo de Nidbio quanto na Remocdo de Silica, a
regressdo linear apresenta erros consideravelmente elevados,
evidenciando limita¢des em sua capacidade de generalizacao.

Para entender melhor como os pardmetros de
entrada afetam os resultados, foram feitos os graficos de

feature importance para a Recuperagdo de Nidbio e para a

Remogao de Silica. As Figuras 6a e 6b abaixo demonstram
a importancia das variaveis de entrada, de 0 até 1:

Pode-se observar dois fatores importantes a partir
desta figura:

» Para os dois casos, o tempo de digestdo, de lixiviagdo
e a concentragdo de solidos foram pouco pertinentes
para a criacdo dos modelos;

* Para ambos os modelos, a concentragdo de hidroxido
de sodio foi a variavel mais importante.
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Erros entre Modelos - Recuperagéo de Nb

Erros entre Modelos - Remocé&o de Si

(a) (b)
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Figura 5. Comparagdo do erro utilizando Recuperagdo de Niobio (a) e Remogao de Silica (b) como variavel resposta — divisdo treino e teste.
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Figura 6. Feature importance para a recuperagdo de Niobio (a) e a Remogéo de Silica (b).

Tabela 8. Média e desvio padrdo de R?> e RMSE para cada modelo

Recuperacio de Nb Média Desvio Padrio
R? (RF) 0,62 0,22
RMSE (RF) 3,18 1,18
R?(RL) 0,52 0,37
RMSE (RL) 3,63 1,21
Remocao de Si - -
R? (RF) 0,88 0,04
RMSE (RF) 3,92 1,53
R?(RL) 0,79 0,17
RMSE (RL) 5,10 3,11

5 Conclusoes

Com base nas hipoteses feitas inicialmente e nos
valores encontrados nas analises do RF para ambos os
bancos de dados, o ML se mostrou como uma ferramenta
de uso viavel e até mesmo superior em termos de predi¢ao
quando comparado as técnicas tradicionais em cada caso.
Apesar dos dois estudos estarem relacionados ao nidbio, o
pretexto das problematicas em termos de analise de dados
eram bem diferentes e, mesmo assim, os modelos criados
apresentaram resultados satisfatorios para ambas as predicdes.

Tecnol Metal Mater Min., Sdo Paulo, 2025;22:¢3205

No primeiro estudo, a curva de ABS em funcdo da %Nb
apresentou nao linearidades, o que indica que o comportamento
da variavel resposta ndo segue uma relacdo completamente
linear com a variavel explicativa. Por isso, modelos ndo lineares
tendem a se ajustar melhor aos dados, capturando essas nuances
com maior precisdo, como ¢ o caso do Random Forest. No
entanto, modelos ndo lineares mais simples, como regressdes
polinomiais de baixa ordem, podem ser suficientes para obter
resultados proximos aos de modelos mais sofisticados. Como
sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se investigar com
mais profundidade o desempenho comparativo entre modelos
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ndo lineares e regressdes polinomiais em diferentes intervalos
de %Nb, avaliando sua robustez em cenarios com maior
complexidade ou variabilidade nos dados.

No segundo caso, considerando aplicagdes futuras, o
modelo seria ajustado utilizando todo o conjunto de dados
disponivel, uma vez que ndo haveria mais a necessidade de
separar dados para validagao. Espera-se, portanto, que o erro
final do modelo seja menor do que o erro observado durante
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