CAPITULO 4

MODELAGEM DOS DADOS: RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram utilizados varios métodos de inferéncia espacial para a integragdo dos
dados (evidéncias) relevantes para o modelo prospectivo adotado para o macigo
alcalino de Pogos Caldas. Os métodos geraram diferentes planos de informagéao
(geocampos) com representagao Tematica ou Numérico - MNT (Modelo Numérico
de Terreno). Na representacdo Tematica (booleano), a favorabilidade para
ocorréncias minerais radioativas é expressa espacialmente através de poligonos
ou “pixels”. Na representagdo Numeérica tém-se campos continuos em forma de

grade regular, que expressam pontualmente o grau de favorabilidade.

Os resultados em formato numérico foram fatiados em quatro classes (nula, baixa,
média e alta), arbitrariamente definidas, que exprimem niveis diferentes de
potencialidade a ocorréncia mineral. Os fatiamentos foram efetuados com o
objetivo de definir classes com areas o mais proximas possiveis em tamanho. O
desejo dessa similaridade entre classes advém do sentimento de que as

comparagdes entre cenarios seriam mais logicas.

Os mapas com representacdo Tematica, gerados através dos 8 modelamentos
(Booleano, Média Ponderada, Fuzzy Minimo-Maximo, Fuzzy Média, Fuzzy Gama,
Fuzzy Ponderado (AHP), Bayesiano, e Redes Neurais), foram avaliados
qualitativamente e quantitativamente. Nas analises qualitativas foram observadas
as coincidéncias das ocorréncias minerais com as classes de favorabilidade de
cada cenario. A observacao foi executada sobrepondo-se a cada mapa de
favorabilidade as ocorréncias minerais, definidas por uma circunferéncia com 0,2
Km? de area. Em casos onde existiu a intersecdo de mais de uma classe por
ocorréncia mineral foi assumido a classe de maior potencialidade como a classe

coincidente.

Para a realizagao das analises quantitativas foi utilizada a probalidade condicional
para a avaliagdo de cada fatia dos cenarios gerados. O objetivo foi avaliar o
carater explicativo de cada faixa (nula, baixa, média e alta) em relacdo as
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ocorréncias minerais radioativas. Ou seja, desejou-se aferir em quanto seria
aumentada a chance de ocorréncia (grau de confianga) de um depdsito mineral

nas classes definidas no mapa de favorabilidade.

Para a definicdo dos graus de confianga, o primeiro passo foi a tabulagdo cruzada
do Pl das ocorréncias minerais com cada um dos diferentes PI's que continham os
cenarios gerados. O cruzamento gerou 8 matrizes de confusao (2x4) que foram
editadas. Cada matriz gerou outras 4 matrizes (2x2), de onde foram extraidos os
valores para o calculo da probabilidade a priore e a posteriore, necessarias para o

calculo do grau de confianga (grau de confianga = P(D|B)/P(D)). As matrizes

binarias de confusdo de cada classe dos diferentes cenarios encontram-se na
Tabelas 1.1 (Anexo II).

O calculo do grau de confianga foi obtido para todas as classes (fatias) dos mapas
de favorabilidade gerados e os resultados estdo apresentados em tabelas
individualizadas para cada modelamento (Tabelas 4.2, 4.3, 4.6, 4.7, 4.9, 4.10,
4.20, 4.21). A analise dessas tabelas permitiu a obtengao de algumas conclusdes

com relagcéo a qualidade dos mapas de favorabilidade gerados.

Os comentarios com relagdo as avaliagdes qualitativas e quantitativas foram
realizados individualmente, modelo por modelo, apontando-se os pontos positivos
e falhos de cada modelamento. De modo geral, todos os mapas de favorabilidade
apresentaram fatias com um comportamento coerente em relagéo a distribuicao
do grau de confianga. Ou seja, os valores de grau de confianga variaram de modo
crescente, com valores menores sendo obtidos em classes definidas como de
potencial nulo e maiores para classes de alto potencial. Isso atesta a eficiéncia
desse parametro estatistico na aferigdo dos resultados, assim como dos
modelamentos prospectivos executados.
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4.1 INFERENCIA BOOLENA

O modelo Booleano envolveu a combinagao légica de mapas binarios, através de
operadores condicionais. O primeiro passo para a aplicagdo do método foi a
reclassificacdo dos planos de informagdao para um padrdo binario. Os PI’s
“Litologia” e “Intensidade Radioativa” foram reagrupados cada um para apenas

duas classes: favoravel e ndo-favoravel.

Tabela de generalizacdo das classes litoldgicas

Classe — Classe
B | ronsiito 7| Nao favordvel
[ | Rocha Potassica ‘9( B | Favoravel
[ [ Foiattos < B | Favoravel
[ Lujaritos-Chibinitos % B | Favoravel
Bl | viat. Vulcanico § B | Favoravel
B Tinguaitos Q | Nao favordvel
| Embasamento = [ Nso favoravel
[ — (Il

Arenitos N&o favoravel

Fig. 4.1 — Exemplificagdo de generalizagdo de mapa tematico para padrao binario.

A Figura 4.1 mostra a generalizagao aplicada ao plano de informacéo litologico,
onde as unidades (classes) Rocha Potassica, Foiaito, Lujaritos/Chibinitos e
Material Vulcanico foram agrupadas como favoraveis e as demais, Fondlito,
Tinguaito, Embasamento e Arenito como n&o-favoraveis (Programa 1.1 - Anexo I).
O mesmo procedimento foi aplicado ao Pl Intensidade Radioativa. Unidades com
valores acima de 1,8 vez o background regional foram consideradas como

favoraveis e abaixo como n&o-favoraveis. Esse limiar de corte foi definido
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empiricamente por Almeida Filho (1995), que tomou como base o valor minimo
encontrado no depdsito de Campo Sao Agostinho. O resultado encontra-se na
Figura 4.2. O programa, em linguagem LEGAL, para esse procedimento encontra-

se no Anexo |, Programa |.2.

No caso dos lineamentos e estruturas circulares, foi construido primeiramente um
mapa de distancias isotropicamente distribuido ao longo dos lineamentos e
estruturas circulares, segundo uma grade regular numérica. Estes planos foram,
entao, fatiados segundo um limiar de corte definido empiricamente por Almeida
Filho (1995). Para os lineamentos o limiar definido como area favoravel foi de

250m e para as estruturas circulares de 350m (Figura 4.3).

Tabela de generalizagdo das classes de intensidade radioativa
Classe = Classe

[ ] Background l;* \:| Né&o favoravel

Bl 13-13 S || Néo favordvel

] 1,8-2,5 g B | Favoraver

[ | 2,5-3,5 é B | Favoravel

[ >3,5 —%, || Favoravel

Fig. 4.2 - Tabela e plano de informacgao de intensidade radioativa reclassificado.

Como os contatos das unidades litolégicas sao inferidos na sua maioria, foi criado
um buffer de 100m ao longo dos mesmos, de modo a minimizar erros relativos ao
posicionamento. O procedimento de construcédo do plano de informacéao binario foi

0 mesmo adotado para os lineamentos e estruturas circulares.
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Com os planos de informagé&o ajustados para um padrao binario, o proximo passo
foi a integracdo destas evidéncias, segundo os operadores de logica booleana,
determinando os locais onde as evidéncias satisfaziam ou n&o as regras definidas

pelo modelo.

/60

0,6

0
/

N
Mapa Bindrio Lineamentos Mapa Bindrio Estruturas Circulares
Legenda
B Favordvel 7 Nao favoravel

Fig. 4.3 — Planos de informag&o binarios, lineamentos e estruturas circulares, com

a classe favoravel em verde e a ndo-favoravel em cinza.

As operacdes efetuadas de modo sequencial foram equivalentes as realizadas por
Almeida Filho (1995), onde os operadores utilizados foram “E” (N - interse¢&o) e
“‘OU” (U - unido). Primeiramente as evidéncias foram agrupadas com o operador

“OU” em trés grupos principais a saber:

Grupo A - litologia OU contatos litolégicos;
Grupo B - estruturas circulares OU lineamentos;
Grupo C - intensidade gama-radiométrica.

O resultado deste agrupamento sao planos de informagao que retornam a uniao
das areas favoraveis de cada evidéncia. Com os grupos formados aplicou-se o
operador "E", para definir as areas potencialmente favoraveis. O Pl final apresenta
como areas potencialmente favoraveis apenas aquelas onde houve coincidéncia
das classes favoraveis das evidéncias agrupadas. A formulagdo esta expressa

abaixo e o programa LEGAL encontra-se no Anexo | (Programa 1.3).
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Grupo A = (litologia) U (contato litolégico)
Grupo B= (estruturas circulares) v (lineamentos)

Grupo C=(intensidade de radiometria gama)

R = (Grupo A) N (GrupoB) N (Grupo(C)

No modelamento Booleano, um dos problemas encontrados € a rigidez do
resultado final, que ndo permite uma nova redistribuicado dos dados em um numero
maior de classes. O cenario, em termos de distribuicdo de valores, foi o que
apresentou o pior resultado, visto que os pixels apresentam apenas dois valores, 0
ou 1 (ndo-favoravel e favoravel) (Figura 4.4). Esta caracteristica da técnica
dificultou a comparagao entre os outros modelos e pesou contra o0 modelamento,

pois ndo permitiu variacao nos limiares de tomada de decisao.

Distribuicdo dos pixels segundo as classes "favoravel' e "nao-favoravel”

2000000

Frequéncia

1600000 -

1200000 -

800000 ~

400000 -

Ofavoravel M nao-favoravel

Fig. 4.4 — Distribuicdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Booleano.

A classe “favoravel” encerrou 24 das 48 ocorréncias minerais em uma area de
32,4 Km?, ou 4,45% do macico alcalino (Figura 4.5). O grau de confianca indica
um aumento de 5,78 vezes na probabilidade a priore de descobertas de depdsitos
minerais, caso pesquisas sejam realizadas nessas areas. Dentre os principais

depdsitos, a classe mapeou o Campo Agostinho e Morro do Ferro. A mina Usamu
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Utsumi foi encerrada pela classe “nao-favoravel”’, que compreende uma area de
694,94 Km? (95,55% do macico) e obteve 0,78 de grau de confianca (Tabela 4.1).

TABELA 4.1- SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO BOOLEANO

Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
Favoravel 324 4.45 0.0722 5.78 14 9 1
Nao favoravel 694.94 95.55 0.0097 0.78 (1.28) 21 2 1
Total 727.34 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2

Mapa de Favorabilidade

Método Booleano

Legenda N
- Favoravel 0 5Km
3 ) —
‘ N&o Favoravel Escala

Ocoréncias de minerais radioativos

L] *
( U-Zr Th-Tr U—R/Io )

Fig. 4.5 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o meétodo Booleano.

4.2 METODO MEDIA PONDERADA
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Neste método, cada plano de informacdo e suas respectivas classes sao
ponderados de acordo com a importancia relativa para a hipétese considerada no
modelo prospectivo adotado. A definicdo dos pesos é a etapa mais critica desta
técnica, pois os pesos atribuidos as evidéncias precisam indicar a importancia
relativa das mesmas para o modelo. A integracdo das evidéncias é realizada
através de uma soma ponderada, procurando refletir a importancia relativa dos

fendmenos geoldgicos envolvidos.

Para a aplicacido da técnica, o primeiro passo foi a definicdo dos pesos que iriam
ponderar tanto os PI's como suas respectivas classes. Os pesos adotados foram
os mesmos definidos de modo heuristico por Almeida filho (1995), segundo sua

experiéncia pessoal na regiao:

Gama-radiometria:

peso do plano de informagéo = y4= 80;
peso das classes:

background —1.3 = wq1 =0;

1.3-1.8 = w2 =10;
1.8-25 = W43 = 60;
25-35 = W4 =70;

>35 = w15 = 80;

Dados litolégicos:

peso do plano de informagéo = y, = 60;
peso das classes:

rochas potassicas = Wz =60;
lujaritos/chibinitos = Wy = 60;
foiaitos = Wa3 = 30;
material vulcanico = Woy = 20;
tinguaitos = Wos = 0;

fondlitos = Wy = 0;
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arenitos = Wy =0;

embasamento = Wog =0;

Dados estruturais: peso do plano de informagéo= ys; = 20;
peso das classes: "buffer" das estruturas circulares e lineamentos = wz¢ = 20.

A atribuicdo dos pesos foi feita através de programas de ponderagédo em
linguagem LEGAL (Anexo | - Programas 1.4, 1.5 e 1.6). No caso dos lineamentos e
estruturas circulares adotou-se buffers de 250m e de 350m, respectivamente. As
classes foram integradas através do operador logico (OU), gerando-se um unico
Pl representando a soma dos buffers dos lineamentos e estruturas circulares.

Os dados resultantes em formato numérico, foram integrados através de uma
soma ponderada, implementada através de um programa em LEGAL (Anexo | -
Programa 1.7). O plano de informacéo resultante apresenta valores numéricos que
variam de 0 a 65, espacializados em uma grade regular. Para exemplificagdo do
processamento, considere um ponto qualquer da grade que apresente: classe de
anomalia gama-radiométrica de 2.5-3.5, unidade litologia foiaito e que encontra-se

dentro dos buffers dos lineamentos e/ou estruturas circulares. O valor de saida é:

r=(0, *y)+(@y *y,) + (05 % y))(y, +y, +¥3)
r=((70%80)+ (30 60) + (20 20)) /(80 + 60 + 20) = 48,75

Pontos com valores iguais a "0" indicam areas de potencial nulo, enquanto pontos
com valores iguais a "65" sdo areas de maximo potencial. Para uma melhor
visualizacdo, o plano de informacgao resultante foi subdividido arbitrariamente em 4
fatias de favorabilidade (0-29.9 = Nula; 29.9-52.0 = baixa; 52.0-55.3 = média;
55.3-65.0 = alta).

Dentre as técnicas utilizadas, a Média Ponderada mostrou-se uma das mais
eficazes. As diferentes faixas de potencialidade mostraram coeréncia na
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distribuicdo relativa dos valores dos graus de confianga, que apresentaram um
padrao decrescente da classe “alto” potencial para a de potencial nulo. O ponto
negativo deste modelamento foi a distribuicdo ndo uniforme dos valores de saida,
apresentando agrupamentos que podem ser visualizados no grafico da Figura 4.6
pelos patamares da distribuicdo acumulada dos valores. Esta ma distribuicdo dos

valores, na pratica, impediu maior flexibilidade no fatiamento.

Distribuicdo acumulada dos pixels sobreposta pelas classes de
potencialidade

8 1600000 - I_/-—_J_’_—_’_,—_
K]
=]
£
=
8
©
S 1200000 -
@ —Distribuicdo acumulada dos pixels
g
i
800000 -
Nulo
400000 -
L
Baixo ?
= Alto
0 T T Y—Y—Y———\
0 10 20 30 40 50 60 70

Valores dos pixels

Fig. 4.6 — Distribuicdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado
pelo modelo Média Ponderada.

O grau de confianga da classe “nula” indica possibilidade de sucesso 2,27 vezes
menor em relagdo a todo o complexo alcalino. Ou seja, a probabilidade do
encontro de depdsitos considerando-se a area total € maior do que se
considerarmos apenas essa classe. Ela cobre uma area de 628,36 Km? (86,39%

da superficie total do macigo alcalino), contendo 8 mineralizagdes conhecidas.
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As demais classes (baixo, médio e alto potencial) compreendem uma area de

98,98 Km?, que eqtiivalem a 13,61% do complexo alcalino e encerraram 40 das

48, ou 83,33%, mineralizagdes conhecidas (Figura 4.7).

As classes “médio” e “alto” potencial encerram 24 mineralizagcdées, sendo 10 das

11 mineralizacdes de U-Mo e as duas de Th-Tr, totalizando 30,64 Km? (apenas

4,27% do total do macico alcalino). Os valores de grau de confianga das faixas

‘médio” e “alto” foram 4,97 e 12,60, respectivamente, sendo o valor da classe

“alto” o segundo melhor valor obtido dentre todos os modelamentos prospectivos

executados. Embora essa classe compreenda uma area de apenas 6,48Km?

(menos de 1% do macigo), ela encerrou as principais mineralizagdes conhecidas,

como a Mina Usamu Utsumi e os depdsitos de campo Agostinho e Morro do Ferro,

atestando a confiabilidade do modelo prospectivo (Tabela 4.2).

TABELA 4.2 -SUMARIO DOS RESULTADOS DO MODELO MEDIA

PONDERADA
Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga |U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (65.0-55,3) 6.48 0.89 0.1574 12.60 7 4 1
média (55.3-52.0) 24.16 3.32 0.0621 4.97 6 5 1
baixa (52.0-29.9) 68.34 9.40 0.0457 3.65 15 1 0
nula (29.9-0.0) 628.36 86.39 0.0055 0.44 (2.27) 7 1 0
Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 | 11 2
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Mapa de Favorabilidade
Método Média Ponderada

Legenda (Potencial)

E Nulo
E Baixo
. Médio

0 5Km
B Ao —
Escala

Ocorréncias de minerais radioativos

—

] *
(U—Zr Th-Tr U-R/Io )

Fig. 4.7 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Média Ponderada.
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4.3 - METODO FUZZY

Para a aplicagdo da metodologia fuzzy torna-se necessario que todas as
evidéncias (planos de informagao) estejam no formato numérico MNT. Assim, os
mapas tematicos foram ponderados para valores que variam entre 0 e 1 (membros
fuzzy). A definicdo dos pesos, semelhantemente ao método Média Ponderada, é
uma das mais dificeis etapas, pois as evidéncias devem ser hierarquizadas
através dos membros fuzzy. Essa graduagdo deve expressar, de um modo
semelhante ao modelo cognitivo humano, o grau de aceitagdo da evidéncia com o

modelo prospectivo proposto.

Para o mapa de intensidade gama-radiometria, os membros fuzzy foram definidos
através da aplicacao de uma funcéao linear sobre os pesos definidos por Almeida
Filho (1995). O objetivo da fungao foi reescalonar os ponderadores das classes de
anomalia gama-radiométrica para valores entre 0 e 1. A Tabela 4.3 apresenta os
pesos do método Média Ponderada e os valores de membro fuzzy obtidos a partir

da equacdo linear (f(x)=0,0125*x). Com os valores dos membros fuzzy

definidos, o préximo passo foi a atribuicdo destes valores para o plano de
informagdo através de um programa de ponderagdo executado através da

linguagem LEGAL (Anexo | - Programa 1.8).

No caso das unidades litologicas, a atribuigdo dos membros fuzzy foi um pouco
mais complexa. Como a maioria dos contatos sao inferidos, objetivou-se, além de
atribuir os membros fuzzy para as unidades litoldgicas, expressar também a
informacgdo semantica dos diferentes contatos (inferido e definido). Sendo assim,
foram necessarios varios processamentos para construgcao de um Pl litolégico que

expressasse também a informagao do tipo de contato.

A primeira etapa foi a construgdo de um Pl em formato tematico com poligonos
que serviram de mascara para os contatos inferidos. Estes contatos
correspondem aqueles mapeados pelos buffers de 100m por Almeida Filho (1995).
A seguir foi editado o plano de informagao litolégico onde as unidades foram

individualizas em PI’s binarios, de modo que em cada Pl estivesse apenas uma
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unidade litologica, confrontada com as demais, representadas por um unico
poligono. Ou seja, se o desejo for confrontar a rocha potassica com as demais
unidades litolégicas, os contatos das outras unidades deveriam ser eliminados de
modo que fique apenas os contatos da rocha potassica. Em teoria de conjuntos
seria o conjunto A confrontado com o ndo-A (4 =T — 4). No caso, essa edi¢éo foi
necessaria apenas para as 4 unidades (rocha potassica, lujarito/chibinito, foiaito e
material vulcanico) consideradas como favoraveis, ou com grau de aceitagcéo

maior que 0.

TABELA 4.3 - VALORES DOS MEMBROS FUZZY DO PLANO DE
INFORMAGAO GAMA-RADIOMETRIA

Gama-radiometria = f(x) = 0.0125.x

Classes Média Ponderada | Membros fuzzy
background 0 0
1,3-1,8 10 0,125
1,8-25 60 0,750
25-35 70 0,875
> 3,5 80 1

Tomando como ponto de partida os contatos das unidades favoraveis
(evidéncias), foram construidos 4 mapas de distdncias isotropicamente
distribuidos em grades regulares (superficies continuas). A penultima etapa foi a
construgdo dos 4 planos de informagdo que conteriam os valores de membros
fuzzy das unidades litolégicas, considerando também a informagéo semantica dos
tipos de contato (inferido e definido). Os Pl's foram obtidos a partir de
processamentos realizados através de programas em LEGAL (Anexo | -
Programas 1.9, 1.10, 1.11, 1.12).

Os programas realizaram diferentes fung¢des condicionadas por restricoes
espaciais. As operacdes foram realizadas pontualmente onde em cada ponto da

grade, foi verificado o condicionante espacial e aplicada a respectiva fungédo. A
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sequéncia de operagdes a seguir exemplifica o programa executado para a rocha
potassica:

MF

R. potdssica

=0 Se (Classe.Mascara = contato definido E Classe.PI binario

Nao-R.potassica);
MF

R. potassica

=1 Se (Classe.Mascara = contato definido E Classe.PI| binario

R.potéassica);
MF =(0.005 = dist)+ 0.5 Se (Classe.Mascara

R. potassica

contato inferido E

Classe.PI binario = R.potassica E distancia < 100);
MF

R. potassica

=(-0.005*dist)+0.5 Se (Classe.Mascara = contato inferido E

Classe.PI binario = Nao-R.potassica E distancia < 100).

A primeira e a segunda condi¢gdes das operagdes tém como objetivo retornar
valores de membro fuzzy que exprimam o grau de possibilidade da existéncia da
rocha potéassica, considerando corpos definidos por contatos rigidos. A terceira e a
quarta condicdo definem os membros fuzzy dos corpos de rocha potassica que

sao definidos por contatos inferidos.

Para expressar a incerteza quanto a possivel localizacdo do contato inferido, foi
considerada uma zona de transicdo onde foi aplicada a fungcdo membro fuzzy
linear. Esta graduou os membros de modo decrescente conforme a distédncia da
unidade litolégica. A zona de transi¢cao delimita a regido onde os membros fuzzy

expressam no espago a possibilidade da localizagdo do contato.

A Figura 4.8 ilustra o resultado do procedimento aplicado a rocha potassica e ao
material vulcanico. Na figura estdo representados os membros fuzzy como grade
regular sobreposta a unidades litologicas separadas por contato rigido. As linhas
pontilhadas demarcam uma zona de transicdo de 200m em relacdo a esse
contato. As fungdes membro fuzzy que graduam os elementos encontram-se no

topo da figura.
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Rocha potassica MF Mat. vulcanico
MF(dlist)=(0.005"dist)+0.5 MF (dist)=(0.005*dist)+0.5
1 |

zona de transicdo

zona de transicio !

y__

1
1
:contato inicial

O ————====

069 0.88
0.56. 0.81
0.0 031 1063

0.13  0.38 | 0.75
031 056 0.81
013 0.31 05/ 075 094
0.560 0.75. 0.88
0.50 0.75 1.0
0.88
031 063 0.81
0.50 0.75

10 088 069 05/ 025 0.06
094 075 044-7025 043 /00
075 050 025 00 00
088 063 /031 013
094 069 038 0.9

1.0 075 05 025

Fig. 4.8 — Representagdo dos membros fuzzy da rocha potassica (azul) e material
vulcanico (cinza) em grade regular numérica. A grade sobrepbe as
unidades definidas inicialmente pelo contato rigido. No topo dos dois
planos encontram-se as fungdes lineares que mapearam os respectivos

membros.

O procedimento foi aplicado também para as demais unidades litologicas
favoraveis. Os PI’s litologicos fuzzy com a informagao semaéantica dos contatos
foram finalmente integrados através de soma ponderada. Os pesos foram obtidos
através da aplicagdo de uma fungao linear sobre os pesos definidos por Almeida
Filho (1995). A Tabela 4.4 apresenta os pesos e os valores de membro fuzzy

obtidos a partir da equacéo linear ( f(x)=0,0167%*x). Como o peso das unidades

nao-favoraveis € 0, o procedimento de representacdo dos membros fuzzy foi
aplicado apenas para as unidades litolégicas favoraveis. A soma ponderada foi
executada a partir do Programa 1.13 (Anexo |) e a expressado seguinte ilustra a
operagao:

MF,

litologia

= R.potassica + (Lujarito, chibinito)+ (0.5 * Foiaito)+ (0.33* Mat. vulcanico)
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TABELA 4.4 - VALORES DOS MEMBROS FUZZY DO PLANO DE
INFORMAGAO LITOLOGICA

Litologia = f(x) = 0,0167.x

Classe Média Ponderada (x) | Membro fuzzy (f(x))
Rochas potassicas 60 1

Lujaritos /chibinitos 60 1

Foiaitos 30 0.5

Mat. Vulcénico 20 0,333
Tinguaito 0 0
Fondlitos 0 0
Embasamento 0 0

Arenito 0 0

Os procedimentos para atribuicdo dos membros fuzzy das estruturas circulares e
lineamentos foram semelhantes. Para a definigdo dos membros fuzzy foi
necessario a criacdo de dois mapas de distancias, um para cada evidéncia
estrutural. As fungbdes quadraticas para espacializar os valores dos membros fuzzy
foram aplicadas sobre as grades de distancias através dos Programas 1.14 e 1.15
(Anexo 1), considerando zonas de transicdo de 700m e 500m de largura,
respectivamente. As fungbes espacializam os membros de uma forma gradual
decrescente, conforme a distancia das fei¢gdes estruturais. A Figura 4.9 demostra a
funcdo membro fuzzy para os lineamentos. Essa fungdo é semelhante a que
mapeou 0os membros fuzzy das estruturas circulares, sendo diferente apenas os

parametros de ponto de cruzamento e zona de transicao.

O processo de espacializagdo dos membros fuzzy que representariam os contatos
geoldgicos foi semelhante ao executado para as estruturas circulares e
lineamentos. Como a informagao da incerteza na localizagédo dos contatos ja foi
considerada na constru¢do do Pl litologico fuzzy, considerou-se apenas a
importancia os contatos dos corpos intrusivos de foiaito. Novamente a funcao
quadratica fuzzy aplicada (Programa |.16 — Anexo |), modela a importancia

desses contatos a medida que se distancia dos mesmos.
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Fig. 4.9 — Curva quadratica de espacializagdo dos membros fuzzy dos

lineamentos.

Finalmente os PI's fuzzy foram integrados, segundo analises multi-critério
definidas através de operadores fuzzy (Minimo-Maximo, Média, Ponderado
(Técnica AHP) e Gama), gerando diferentes cenarios de potencialidade a
ocorréncia mineral radioativa. Os procedimentos adotados estdo relatados a

seqguir:
4.3.1 Fuzzy Minimo-Maximo

Nessa analise multi-critério foram utilizados dois operadores, minimo e maximo,
combinados numa sequéncia logica semelhante a adotada no método Booleano.
O primeiro passo foi a integracdo em trés grupos principais das evidéncias fuzzy

através do operador fuzzy maximo, a saber:

e Grupo A - Litologia com os contatos dos corpos intrusivos de foiaito;
e Grupo B - Lineamentos com as Estruturas Circulares;

e Grupo C - Intensidade Gama-radiométrica.
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Nessa primeira integragcdo, o operador fuzzy maximo compara os Vvalores
numéricos dos membros fuzzy, retornando como valor de saida o maior valor

dentre as evidéncias fuzzy.

Posteriormente esses trés grupos foram integrados através do operador fuzzy
minimo que de modo contrario retornou os menores valores da comparacao entre
os membros fuzzy. A formulagdo abaixo exemplifica as operagdes que foram

realizadas no Programa .17 (Anexo ).

MF,

min-max

MF,

= Mln(MClx (MF} MFcontata ): Max ( MF, lineamentos

estrut. circular ?

)’MF ama)

itologia ’ g

O mapa de favorabilidade resultante deste modelamento (Figura 4.11) apresentou
alguns problemas, embora tenha obtido uma boa coincidéncia da classe “alto”
potencial com as ocorréncias minerais. O primeiro problema foi a distribuicdo nao
uniforme dos valores numéricos, o que dificultou o fatiamento. A distribuicdo dos
valores apresentou picos que indicam pontos com maior concentracdo de valores.
A Figura 4.10 apresenta a distribuicdo acumulada dos membros fuzzy onde é
possivel identificar degraus que ilustram de modo mais claro esse problema. Na
pratica, a distribuicdo ndo uniforme impediu que as classes de potencialidade

pudessem ser definidas com areas semelhantes as dos demais cenarios.

Outro problema foi a distribuicdo nao coerente dos valores de grau de confianga,
onde a faixa “alto potencial” (5,44) obteve um valor menor do que a faixa “médio
potencial” (5,87), quando o esperado seria o inverso (Tabela 4.5). A classe nula,
com uma darea de 5759 Km? (79,18% do macigo alcalino), obteve uma
coincidéncia de 8 ocorréncias minerais, sendo uma delas a importante Mina
Usamu Utsumi. Embora o numero de coincidéncias tenha sido baixo, o fato de um
importante depdsito ter sido mapeado por esta classe depde contra o método. O
grau de confianga obtido indica que uma pesquisa mineral dirigida as areas
definidas como de potencialidade nula teria chance de sucesso 1,85 vezes menor

do que pesquisas que considerassem todo o complexo alcalino.
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Distribuigdo acumulada dos pixels sobreposta pelas classes de
potencialidade
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Fig. 4.10 — Distribuigdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Fuzzy Minimo-Maximo.

As demais classes de potencialidade (baixo, médio e alto) compreendem uma
area de 151,44 Km? (20,82% da area total do macico alcalino) e encerraram 40
das 48 mineralizagbes conhecidas. Embora a classe “alto” potencial tenha
indicado uma coincidéncia com 18 mineralizagdes, seu grau de confianca (5,44)
foi menor que as classes de mesmo potencial dos outros cenarios. Dentre os
principais depdsitos, a classe “alto potencial” mapeou o Campo Agostinho e Morro

do Ferro.

TABELA 4.5 - SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO FUZZY MiNIMO-

MAXIMO
Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (1.00-0.75) 12.94 1.78 0.0680 5.44 8 9 1
média (0.75-0.37) 24.42 3.36 0.0733 5.87 10 0 0
baixa (0.37-0.12) 114.08 15.68 0.0222 1.77 10 1 1
nula (0.12-0.00) 575.9 79.18 0.0068 0.54 (1.85) 7 1 0
Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2
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Fig. 4.11 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Fuzzy Minimo-Maximo.
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4.3.2 Fuzzy Média

O operador fuzzy média define uma soma aritmética onde os pesos de
importancia sao distribuidos uniformemente para todas os membros fuzzy de
entrada. Este operador admite uma igualdade nas relagbes entre as evidéncias. A
funcdo matematica que o define € apresentada a seguir e o programa em Legal
encontra-se no Anexo |, (Programa 1.18)

MF, +MF, + MF,

litologia gama lineamentos

+ MF

estrut,circular

+ MF

contato

MF

média =
5

Num contexto geral, esse modelamento apresentou resultados coerentes. Os
membros fuzzy apresentaram distribuicdo continua, sem valores concentrados
que pudessem dificultar o fatiamento (Figura 4.12). As classes de potencialidade
apresentaram distribuicdo coerente dos valores de grau de confianga, sendo de

7,52 o valor obtido pela classe “alto potencial”. (Tabela 4.6).

As classes “alto” e “médio” potenciais encerram 26 ocorréncias minerais em 30,93
Km?, ou 4,25%, do complexo alcalino, incluindo os importantes depdsitos de Morro
do Ferro e Campo Agostinho (Figura 4.13). O numero de ocorréncias salta para

36 quando sao consideradas as classes “alto”, “médio” e “baixo” potenciais juntas,

0 que corresponde a uma area de 98,74 Km? (13,57% do macico alcalino).
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Fig. 4.12 — Distribuigdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Fuzzy Médio.

A classe “nulo potencial” obteve coincidéncia com 12 ocorréncias minerais. Esta

alta coincidéncia com ocorréncias minerais, numa classe de potencial nulo, depde

contra o modelo, pois o esperado seria o0 inverso. Seu grau de confianga indica

uma piora da chance do encontro de depdsitos minerais de 1,54 vezes em

relagdo ao macigo todo.

TABELA 4.6 — SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO FUZZY MEDIA

Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (0.90-0.64) 6.39 0.88 0.0939 7.52 4 4 1
média (0.64-0.50) 24.54 3.37 0.0579 4.64 12 5 0
baixa (0.-0.38) 67.81 9.32 0.0385 3.08 8 1 1
nula (0.38-0.00) 628.59 86.42 0.0071 0.57 (1.54) 11 1 0

Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2
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Fig. 4.13 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Fuzzy Média.
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4.3.3 Fuzzy Ponderado

Nesta inferéncia fuzzy as evidéncias foram combinadas através de uma soma
ponderada, com os pesos de cada evidéncia sendo definidos empiricamente,
segundo a técnica de tomada de decisao AHP (Saaty, 1992). Esta técnica permite
a definicdo de pesos que expressam de modo hierarquico os membros fuzzy,

através de comparacao feita dois a dois entre as evidéncias.

A primeira etapa para a definicdo dos pesos foi a elaboracdo de uma relacido de
importancia relativa entre as evidéncias, definida par a par . Essa relacado entre as
evidéncias pretende capturar o conhecimento do especialista que deve indicar o
grau de importancia relativo entre evidéncias comparadas. O modulo de analise
espacial do SPRING (Suporte a decisdo AHP) permite a graduagao em 9 niveis
(igual, um pouco melhor, algo melhor, moderadamente melhor, melhor, bem
melhor, muito melhor, criticamente melhor e absolutamente melhor) os quais
foram utilizados como dados de entrada da matriz de comparacéo par a par. As

relacdes consideradas encontram-se abaixo e a matriz na Tabela 4.7:

Gama algo melhor que Litologia (3 : 1)

Gama melhor que Estruturas circulares (5: 1)

Gama muito melhor que Lineamentos (7 : 1)

Gama muito melhor que Contatos geolégicos (7 : 1)

Litologia algo melhor que Estruturas circulares (3 : 1)

Litologia melhor que Lineamentos (5: 1)

Litologia melhor que Contato geoldgico (5: 1)

Estruturas circulares algo melhor que Lineamentos (3 : 1)
Estruturas circulares algo melhor que Contatos geolégicos (3: 1)

Lineamentos igual Contatos geoldgicos (1: 1)

TABELA 4.7 - MATRIZ DE COMPARAGAO PAR A PAR

Gama-radiometria | Litologia | Estr. circular | Lineamentos | Cont. geoldgico
Gama-radiometria 1
Litologia 1/3 1
Estr. circular 1/5 1/3 1
Lineamentos 1/7 1/5 1/3 1
Cont. geolégico 1/7 1/5 1/3 1 1
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O mdbdulo calcula os autovetores da matriz, os quais correspondem aos
ponderadores das evidéncias e a razao de consisténcia, que € um parametro que
indica a coeréncia na estipulacido das relacdes. A razdo de consisténcia obtida foi
de 0.03, que indica uma boa concordancia das comparacdes. Os pesos obtidos de

cada membro fuzzy foram:

gama-radiometria = 0,514,
litologia = 0,258;

estruturas circulares = 0,1223;
lineamentos = 0,0529;
contatos litolégicos = 0,0529;

As evidéncias foram entdo combinadas através de uma soma ponderada
executada pelo Programa em LEGAL [.19 (Anexo I). A formulacdo foi expressa

por:

MF

ponderado

=(MF

ona * 0,514) + (MF,,, .. *0,258) + (MF,

strut ,circular * 0’1223) + (MF[ * 0,0529) + (MF

contato

%0,0529)

ito log ia ineamento s

Em comparagdo aos demais o modelamento Fuzzy Ponderado foi o que
apresentou os melhores resultados. A distribuicdo dos valores dos membros fuzzy
foi a mais uniforme, ndo apresentando concentracbées em pontos que pudessem

dificultar o fatiamento dos valores (Figura 4.14).

Os valores de grau de confianga apresentaram distribuicdo relativa coerente entre
as classes, variando de modo crescente da classe “nulo potencial” (0.45) para a
classe “alto potencial” (12,90) (Tabela 4.8). A classe “alto potencial” obteve o
maior valor de grau de confianga dentre todas as classes de alto potencial dos
demais modelamentos e uma coincidéncia com 12 ocorréncias minerais, incluindo
entre estas os importantes depésitos do Morro do Ferro e Campo Agostinho e a
Mina Usamu Utsumi (Figura 4.15).
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A classe “médio potencial” apresentou grau de confianga de 5,70 e em conjunto

com a classe “alto potencial” encerraram 27 ocorréncias minerais, sendo 10 das

11 mineralizagdes de U-Mo e as duas mineralizagbes conhecidas de Th-Tr, numa

area conjunta de 30,43 Km? (4,18% do macico alcalino).

1600000 -

Distribuicdo acumulada dos pixels sobreposta pelas classes de

potencialidade

1200000 H

Frequéncia acumulada

800000

400000 ~

Nulo

— Distribuigdo acumulada dos pixels

Baixo

0.1 0.2

0.3

0.4 0.5 0.6

_ Médio

Alto

0.7

0.8

0.9 1

Valores dos pixels

Fig. 4.14 — Distribuicdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Fuzzy Ponderado.

TABELA 4.8 — SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO FUZZY

PONDERADO
Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (0.95-0.77) 6.14 0.84 0.1612 12.90 6 5 1
média (0.77-0.65) 24.29 3.34 0.0712 5.70 9 5 1
baixa (0.65-0.37) 67.91 9.34 0.0423 3.38 11 0 0
nula (0.37-0.00) 629.0 86.48 0.0056 0.45 (2.22) 9 1 0
Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2

A classe “nulo potencial” compreendeu uma area de 629,0 Km? (86,48% do

complexo alcalino) e encerrou 10 das 48 ocorréncias minerais. O valor de grau de

confianga (0,45) indica que essas areas apresentam uma diminuicdo de 2,22

vezes na probabilidade a priore do encontro de ocorréncias minerais.
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Fig. 4.15 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Fuzzy Ponderado (AHP).
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4.3.4 Fuzzy Gama

Nessa inferéncia as evidéncias foram combinadas através de um operador fuzzy
definido por dois termos (controlados pelo parametro y (gama). A escolha do vy
determina o carater de decisdo produto algébrico fuzzy, Equagédo 2.7 e a soma
algébrica fuzzy, Equacdo 2.8), do especialista que pode variar de “pessimista”,

com vy abaixo de 0,35 e “otimista”, com y acima de 0,85.

O valor y adotado de 0.85 faz com que o termo “soma algébrica” seja mais
importante que o “produto Pag. 32) observa-se que o valor y encontra-se na regiao
esquerda, o que garante algébrico”, na computacao do resultado final. Pelo grafico
da Figura 2.5 (que o valor de saida sera sempre maior ou igual ao maior valor de
entrada das evidéncias. O Programa 1.20 (Anexo |) realizou as operagdes que
estdo ilustradas abaixo:

MF‘sumaalg ébrica = 1 - ((1 - MFgama ) * (1 - MF}ito ) * (1 - MFest.circular) * (1 - MF}inean1.) * (1 - MFcont.geol. ))
MFprodutualg ébrico = MFgama >l4‘]‘4F’lito * MFest.circular *MF}inean1. >l4‘]‘4F’cont.geol.
MFgama = (MFsoma algébrica )0-85 * (MFproduta alg ébrico )(1_0-85)

O desempenho do modelo Fuzzy Gama foi parecido ao obtido pelo Fuzzy Média,
com excegao ao padrao de distribuicdo dos membros fuzzy. A distribuicdo dos
membros fuzzy de potencialidade a ocorréncia de minerais radioativos deste
modelo apresentou grande concentracdo em valores baixos, onde 86,55% dos
membros fuzzy incidiram abaixo de 0,04. Essa concentragcdo dificultou o
fatiamento e gerou classes de potencialidade com amplitudes muito variadas.
Enquanto a classe “alto potencial” precisou de uma amplitude de 0,41 (de 0,92 até
0,51) para compor uma area de 6,48 Km?, a classe de potencial nulo precisou
apenas de 0.04 de amplitude para compor uma area de 629,52 Km?. Essa
distor¢do fica mais clara no grafico da Figura 4.16, onde os valores de membro

fuzzy sao plotados com distribuicado acumulada.
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Distribuigdo acumulada dos pixels sopreposta pelas classes de
potencialidade
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Fig. 4.16 — Distribuicdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Fuzzy gama.

A classe “alto potencial” obteve a menor coincidéncia com as ocorréncias minerais
conhecidas (apenas 8), dentre as classes de mesma potencialidade dos demais
modelamentos (Figura 4.17). Os valores de grau de confianga das classes de
potencialidade foram proximos aos obtidos pelo modelamento Fuzzy média
(Tabela 4.9), onde as classes “alto”, “médio” e “baixo” potencial encerram 34
ocorréncias minerais em areas que totalizaram 97,81 Km?. Dentre os principais
depositos, a classe “alto” potencial mapeou apenas o Morro do Ferro, sendo o
depdsito Campo Agostinho e a Mina Usamu Utsumi mapeados pelas classes

“baixo” e “nulo” potencial respectivamente.

TABELA 4.9 — SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO FUZZY GAMA

Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (0.92-0.51) 6.48 0.89 0.0864 6.92 6 1 1
média (0.51-0.17) 22.58 3.10 0.0540 4.33 5 4 0
baixa (0.17-0.04) 68.75 9.45 0.0374 2.99 11 5 1
nula (0.04-0.0) 629.52 86.55 0.0075 0.60 (1.67) 13 1 0

Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2
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A classe “nulo potencial” encerrou 15 ocorréncias minerais, 0 maior numero dentre
as demais classes de mesma prioridade. O grau de confianga indicou uma
diminuicdo de 1,67 em relacdo a probabilidade a priore, que considera todo o
macico.
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Fig. 4.17 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Fuzzy Gama.
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4.4 METODO DE BAYES

Na inferéncia bayesiana o objetivo foi utilizar as 48 ocorréncias minerais, as quais
possibilitaram o calculo de parametros estatisticos que serviram de ponderadores
das evidéncias consideradas no modelamento. Para assegurar a correta execugao
do modelo foram necessarias diferentes etapas de edi¢cdo dos Pl's, bem como o
calculo de parédmetros estatisticos que garantissem matematicamente o

modelamento.

No modelo bayesiano as evidéncias devem estar em padr&do binario (favoravel,
ndo-favoravel), antes de serem calculados os ponderadores. Sendo assim, o
primeiro passo foi um estudo de Contraste (C,) das evidéncias com as
ocorréncias minerais, o qual possibilitou determinar o limiar de corte que
maximizaria a associagao espacial entre os PI's resultantes da reclassificacado

binaria e o Pl com as verdades de campo (ocorréncias minerais).

Para os planos de informacédo, litologia e intensidade gama-radiometria, foi
adotada a mesma reclassificacdo definida por Almeida Filho (1995), que
considerou as unidades litolégicas, rocha potassica, lujarito/chibinito, material
vulcanico e corpos intrusivos de foiaito, e as classes radiométricas com anomalia
acima de 1.8 vezes o background como favoraveis. Entretanto, os estudos de
Contraste da litologia e do mapa de intensidade gama-radiometria foram
realizados apenas com o intuito de testar a correlagdo das evidéncias com as

ocorréncias minerais.

O primeiro passo para o calculo do contraste da litologia foi a tabulagdo cruzada
entre o Pl ocorréncias minerais e o PI litolégico. Como a tabulagdo cruzada gera
uma matriz de confusdo onde cada célula da matriz indica a intersecao
(sobreposicao) das classes dos PI's (ex. N{fondlito N depésito} = 0,73Km?), e
como estas interse¢des devem estar expressas por unidade de area ou numero de
elementos (pixel), foi necessario definir uma area para cada ocorréncia mineral.

Como né&o existia informagdo quanto a area de cada ocorréncia mineral, foi

assumida uma area circular padrao de 0,2 Km?, construida a partir do fatiamento
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de um mapa de distdncia adotado-se um raio de r=25231m a partir de cada

ocorréncia mineral.

A matriz de confusdo gerada foi posteriormente editada em planilha de modo que

o calculo do contraste fosse efetuado sempre em um padrédo binario, ou seja, a

classe estudada era sempre comparada com as demais agrupadas (ex. fondlito

versus nao-fondlito) (Tabela 4.10 em amarelo).

TABELA 4.10 — MATRIZES DE CONFUSAO ENTRE AS OCORRENCIAS E AS
UNIDADES LITOLOGICAS AJUSTADAS PARA UM PADRAO BINARIO COM A

CLASSE FONOLITO EM DESTAQUE

fondlitos nao-fondlito total tinguaito nao-tinguaito total
depdsitos 0.73 8.35 9.08 depdsitos 2.84 6.24 9.08
ndo-depdsitos 86.72 631.09 717.81 n&o-depdsitos 325.97 391.84 717.81
total 87.45 639.44 726.89 total 328.81 398.08 726.89
r.potassica nao-rocha potassica total mat.vulcanico nao-mat.vulcanico total
depdsitos 3.65 5.43 9.08 depdsitos 0.19 8.89 9.08
n&do-depositos 70.34 647.47 717.81  n&o-depdsitos 10.95 706.86 717.81
total 73.99 652.9 726.89 total 11.14 715.75 726.89
foiaito nao-foiaito total arenitos ndo-arenitos total
depdsitos 1.46 7.62 9.08 depdsitos 0 9.08 9.08
nao-depdsitos 212.25 505.56 717.81  nao-depdsitos 1.44 716.37 717.81
total 213.71 513.18 726.89 total 1.44 725.45 726.89
lujarito/chibinito  nao-lujarito/chibinito  total
depdsitos 0.21 8.87 9.08
n&do-depositos 10.14 707.67 717.81
total 10.35 716.54 726.89

As matrizes de confusdo, em padrédo binario, forneceram os parametros para o

calculo das razbdes de suficiéncia (LS) e necessidade (LN), as quais foram

utilizadas no calculo do contraste de cada classe litolégica (Tabela 4.11). As

formulagdes a seguir ilustram o calculo do contraste do fondlito:

N(D N fondlito) 0,73 )
15— N _ 19,08
N(D N fondolito) 86,72
N(D) 717,81

=0,6655
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N(D N fondlito) [ 8,35 )
V- ND) _ 19,08
N(D n fondlito) 631,09
N(D) 717,81

=1,0460

C/ = [n(LS)— Ln(LN) = —0,4522

TABELA 4.11 — VALORES DE RAZAO DE SUFICIENCIA (LS), RAZAO DE
NECESSIDADE (LN) E CONTRASTE DE CADA UNIDADE LITOLOGICA

LS LN contraste

Fondlitos 0.6655 1.0460 -0.4522
R.potassica 4.1022 0.6630 1.8225
Foiaitos 0.5438 1.1915 -0.7844
Lujaritos/chibinitos 1.6372 0.9909 0.5022
Tinguaitos 0.6888 1.2589 -0.6031
Mat.vulcénico 1.3717 0.9942 0.3218
Arenitos 0.0000 1.0020 0.0000

O mesmo procedimento foi executado para as demais unidades litoldgicas e para
as classes do Pl de Intensidade Gama-radiométrica. As matrizes de confusao
binarias do mapa de anomalia gama-radiométrica encontram-se na Tabela 4.12 e

os resultados do contraste encontram-se na Tabela 4.13.

Os procedimentos para o calculo do contraste das estruturas circulares,
lineamentos e contatos dos corpos intrusivos de foiaito foram idénticos. O objetivo
era definir a zona (buffer) que apresentasse a melhor associagado espacial com as
verdades de campo. Inicialmente foram construidos trés mapas de distancia que
tomaram como ponto de partida os arcos das estruturas circulares, lineamentos e
corpos intrusivos de foiaito. Esses Pl's foram fatiados em 28 classes (fatias) de
25m cada e entdo cruzados com as ocorréncias minerais, para a geragao das
matrizes de confusdo. Estas foram reagrupadas para um padrdo binario, onde

cada fatia foi comparada com as demais (ZzT—A). As matrizes de confusdo

binarias forneceram os parametros para o calculo dos contrastes, conforme

exemplificado anteriormente com a unidade litologica fondlito.
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TABELA 4. 12 — MATRIZES DE CONFUSAO ENTRE AS OCORRENCIAS E AS

CLASSES DE ANOMALIA RADIOMETRIA AJUSTADAS PARA UM PADRAO

BINARIO
background nao-background total 2.5 nao (2.5-3.5) total
depdsito 1.11 7.97 9.08 depdsito 1.12 7.96 9.08
néo deposito 410.48 307.77 718.25 ndo depdsito  11.17 707.08 718.25
total 411.59 315.74 727.33 total 12.29 715.04 727.33
1.3 nao (1.3-1.8) total 3.5 nao (>3.5) total
depdsito 2.94 6.14 9.08 depdsito 0.78 8.3 9.08
ndo deposito 233.62 484.63 718.25 nao depodsito  3.46 714.79 718.25
total 236.56 490.77 727.33 total 4.24 723.09 727.33
1.8 nao (1.8-2.5) total
deposito 3.13 5.95 9.08
nao deposito 59.52 658.73 718.25
total 62.65 664.68 727.33

TABELA 4.13 - VALORES DE RAZAO DE SUFICIENCIA (LS), RAZAO DE
NECESSIDADE (LN) E CONTRASTE DE CADA CLASSE DE ANOMALIA
GAMA-RADIOMETRIA

LS LN contraste
background 0.2139 2.0484 -2.2593
1.3-1.8 0.9955 1.0022 -0.0067
1.8-25 41598 0.7145 1.7616
25-35 7.9315 0.8905 2.1868
>35 17.8323 0.9185 2.9660

Para a definicdo do limiar de corte, os valores de contraste foram plotados em um

grafico cumulativo. Nas Figuras 4.18, 4.19 e 4.20 encontram-se os graficos dos

contrastes acumulados para as estruturas circulares, lineamentos e contatos dos

corpos intrusivos de foiaito, respectivamente.

Pela analise dos graficos de contraste acumulado foram escolhidos os pontos de

maximo valor acumulado como limiares de corte. Os valores de corte foram 625m

para as estruturas circulares, 250m para os lineamentos e 500m para os contatos

dos foiaitos. Os PI's binarios foram obtidos através do fatiamento dos respectivos

mapas de distancia nos pontos definidos pelos graficos de contraste acumulados.
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Contraste entre as estruturas circulares e as ocorréncias minerias
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Fig. 4.18 — Valores de contraste acumulados das fatias ao longo das estruturas
circulares, indicando o valor maximo acumulado usado como limiar de

corte.

Contraste entre os lineamentos e as ocorréncias minerais

Contraste
[6)]

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 \550 600 650 700
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Fig. 4.19 — Valores de contraste acumulados das fatias ao longo dos lineamentos,

indicando o valor maximo acumulado usado como limiar de corte.
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Contraste entre os contatos dos corpos intrusivos de foiaito
e as ocorréncias minerais
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Fig. 4.20 — Valores de contraste acumulados das fatias ao longo dos contatos dos
corpos intrusivos de foiaito, indicando o valor maximo acumulado

usado como limiar de corte.

Para a integragcao final dos planos de informagéo binarios é necessario que a
independencia condiconal entre as evidéncias ndo seja violada num grau elevado.
Sendo assim, testes foram realizados com as evidéncias, medindo-se o grau de

independéncia entre elas.

Todas as evidéncias binarias foram comparadas em pares, sendo utilizado como
parametro de medida o indice Qui-quadrado, xz, e o Coeficiente de Contingéncia,
C. O objetivo foi testar o grau de associagao entre classes de cada Pl binario. Os
procedimentos foram os mesmos para todas as analises dos pares de evidéncias,
sendo as etapas envolvidas nos testes ilustradas aqui pelo teste entre o PI

Intensidade Gama-radiometria e o PI Litologia.

Primeiramente foi executada uma tabulagdo cruzada entre as duas evidéncias, a
qual gerou uma matriz de confusdo, também conhecida como tabela de
contingéncia, de onde foram extraidos os parametros necessarios para o calculo
do xz. Na Tabela 4.14, os valores em preto representam as intersecdes entre as

classes do Pl gama-radiometria binario com o Pl litologia binario. Os numeros em

115



vermelho representam os valores esperados para as categorias de sobreposigéo,
caso os PI's gama-radiometria e litologia fossem independentes. Os valores foram
obtidos pelo produto dos totais das margens dividido pelo total absoluto, conforme

demostrado nas formulagdes abaixo:

(camaxliologiayt1 = Tl;' = (79'1782?33()39’33) = 33.66
(camaxliologiat2 = T';z = (79'178 ;7‘43138'10) = 45.52
(camaciiologiayl = TZT'? = (648';;329'33) = 275.56
(camaxliologia)2.2 = TZT‘? = (648'5;2;8‘10) =372.58

TABELA 4.14 —- TABELA DE CONTIGENCIA ENTRE OS PI'S DE INTENSIDADE
GAMA-RADIOMETRIA E LITOLOGIA. OS VALORES EM VERMELHO INDICA

VALORES ESPERADOS DE INTERSEGAO (T:_I.) NO CASO DE
INDEPENDENCIA CONDICIONAL ENTRE OS PI'S

Litologia
© favoravel n&o-favoravel totais
g favoravel 52.27 (33.66) 26.91 (45.52) 79.18
®| ndo-favoravel | 256.96 (275.56) | 391.19 (372.58) | 648.15
totais 309.23 418.1 727.33

Os valores da intersegcéo entre as classes (gama x litologia), mais o resultado das
operacdes acima foram utilizados na estatistica X2 e no calculo do coeficiente de

contingéncia, conforme demostrado pelas formulagbes a seguir:

2
Xgama xlitolog ia

_ ii(Tl, _T:j)z _ (T11 _T1j<1)2 4 (le _Tlikz)z n (T2,1 _Tzil)z n (Tz,z _szjz)2 _
j TI*I TI*Z T;l Tzfz
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(52,27 -33,66) N (26,91 —-45,52)* N (256,96 — 257,56)° N (391,19 —372,58)>
33,66 45,52 257,56 372,58

2
Cgamu x lito log ia = % > = 20,07 = 0,1 64
' T +yx 727,33+ 20,07

Como mencionado anteriormente, as operacdes foram repetidas para as demais

]: 20,07

evidéncias, num total de 10 comparagdes, considerando-se 5 evidéncias (gama-
radiometria, litologia, estruturas circulares, lineamentos e contatos geoldgicos). As
tabelas de contingéncia dos cruzamentos encontram-se na Tabela 11.2 (Anexo Il) e

os resultados de x? e Coeficiente de Contingéncia encontram-se na Tabela 4.15.

TABELA 4.15 - VALORES DE % E C DAS EVIDENCIAS OBTIDOS POR
COMPARAGAO PAR A PAR

Pl x PI > C
Gama-radiometria x litologia 20.075 | 0.164
Gama-radiometria x estruturas circulares | 4.880 | 0.082
Gama-radiometria x lineamentos 0.607 | 0.029
Gama-radiometria x contatos geolégicos | 13.109 | 0.133
Litologia x estruturas circulares 5.202 | 0.084
Litologia x lineamentos 3.248 | 0.067
Litologia x contatos geologicos 19.283 | 0.161
Estruturas circulares x lineamentos 2.575 | 0.059
Estruturas circulares x contato geolégico | 16.134 | 0.147
Lineamentos x contatos geolodgicos 1.776 | 0.049

Os resultados dos coeficientes de contingéncia demostraram que as evidéncias
violaram o principio da independéncia condicional em grau aceitavel (valores

préximos a 0), nao sendo necessario nenhum ajuste das evidéncias.

Para a integracao final o primeiro passo foi o calculo da chance a priore (O(D))
das ocorréncias minerais, que foi obtida a partir probabilidade a priore (P(D))

conforme formulagéo:

117



P(D) = ND) _ 908 _ 0,01248
N(T) 7273

opy=_FD) ___ 001248 _ 0,
(1-P(D))  (1-0,01248)

A préxima etapa foi o calculo das razbes de suficiéncia (LS) e necessidade (LN).
Novamente foi necessario fazer uma tabulacdo cruzada, porém desta vez, o
cruzamento envolveu as 5 evidéncias binarias construidas com as ocorréncias
minerais. As matrizes de confusdo (Anexo Il - Tabelas 11.3) forneceram os valores
para o calculo das LS e LN (Tabela 4.16), dos quais foram extraidos os logaritmos
naturais, W' e W~ respectivamente. Os W * e W ~ foram, entdo, somados ao
logaritmo natural da chance a priore segundo uma soma condicional controlada

pela presenca ou ndo das evidéncias.

TABELA 4.16 — VALORES DE LS E LN E W' E W~ DAS EVIDENCIAS

BINARIAS
Evidéncias binarias | LS LN W* =Log(LS) | W~ = Log(LN)
Gama-radiometria 5.394 | 0.494 1.685 -0.704
Litologia 1.435 | 0.681 0.361 -0.384
Estruturas circulares | 2.416 | 0.646 0.882 -0.437
Lineamentos 1.162 | 0.902 0.150 -0.103
Contatos foiaito 1.895 | 0.226 0.639 -1.488

Como exemplificagdo do processo, considere um ponto da grade numeérica, que
encontra-se dentro dos padrdes favoraveis anomalia gama-radiométrica e litologia
e fora dos padrbes favoraveis estruturas circulares, lineamentos e contatos dos
foiaitos. A presenca ou auséncia das evidéncias serviram de condicionantes
espaciais na soma condicional dos W' e W™, efetuada pelo Programa 1.21 (Anexo

). A formulagéao abaixo demostra a operacgao realizada:

Ln (O(D | gama N litologia M est.circular N lineamento M cont. foiaito )):

+W_

cont. foiaito ) -

= Ln(O(D))+ W o + Wityrogia + W +W,

lito log ia est.circular lineamento
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=—4,3708 +1,6852 +1,2540 + (—0,4020) + (=0,1034) + (~0,1876) = —2,1246

A Ultima etapa do processo foi o calculo da probabilidade a posteriore que foi
obtida a partir da chance a posteriore, conforme as formulacdes abaixo:

O(D | B) — eLn(O(DlB))

Ln (O(D | gama N litologia M est.circular M lineamento N cont. foiaz'to)): —-2,1246

O(D | gama N litologia M est.circular M lineamento N cont.foiaz’to)z e 1

O(D | gama N litologia M est.circular M lineamento N cont.foiaz’to)z 0,1195

. . - - — O(D ama N litologia M est.circular N lineamento N cont. biaito)
P(D | gama N litologia N est.circular M lineamento N cont. foiaito) = g g f

+ O\D | gama N litologia M est.circular N lineamento M cont. foiaito

0,1195
1+0,1195

P(D | gama N litologia M est.circular M lineamento M cont. foiaz’to) =

P(D | gama N litologia M est.circular N lineamento N cont. foiaz’to) =0,1067

O cenario resultante do modelamento bayesiano apresentou alguns aspectos
positivos e outros negativos quando comparados aos demais. Um dos aspectos
negativos foi que os valores de probabilidade a posteriore ndo apresentaram uma
distribuicao continua, com pontos de concentracdes que dificultaram a divisdo das
classes em areas semelhantes as mesmas classes dos demais cenarios (Figura
4.21). O outro aspecto foi a distribuicdo pouco coerente dos graus de confiancga.
O valor obtido para a classe “alto potencial” (6,69) foi menor que o da classe

“médio potencial (8,39), quando o esperado seria o contrario.

A classe “alto potencial” encerrou 9 ocorréncias minerais, numa area de 5,98 Km?

(0,82% do macigo alcalino) (Tabela 4.17). O depédsito do Morro do Ferro foi
mapeado por esta classe (Figura 4.22), que obteve um de grau de confianga de
6,64.
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A classe “médio potencial” obteve 18 coincidéncias com ocorréncias minerais

conhecidas. A analise em conjunto das duas classes “alto” e “médio potencial”

indicou que estas encerram 27 ocorréncias minerais, em area de 27,54Km?

(3,78% do complexo alcalino).

potencialidade

Distribuicdo acumulada dos pixels sobreposta pelas classes de
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Fig. 4.21 — Distribuigdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Bayes.

TABELA 4.17 — SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO DE BAYES

Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (0.344-0.341) 5.98 0.82 0.0836 6.69 6 2 1
média(0.341-0.12) 21.56 2.96 0.1048 8.39 12 6 0
baixa (0.12-0.034) 64.61 8.88 0.0393 3.15 8 2 1
nula (0.034-0.0) 635.18 | 87.33 0.0060 0.48 (2.08) 9 | 1 0
Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2

A classe “nulo potencial”, com 635,18 Km? de area (87,33% do macico),

apresentou uma probabilidade de descoberta de depdsitos 2,08 vezes menor em

relagdo a probabilidade a priore e encerrou 10 das 48 ocorréncias minerais

conhecidas.
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Fig. 4.22 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido

segundo o método Bayesiano.
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4.5 INFERENCIA POR REDES NEURAIS

Para a realizac&o da analise espacial por redes neurais foram utilizados os planos
de informacgéo, litologia fuzzy, anomalia radiométrica fuzzy, lineamentos fuzzy e
estruturas circulares fuzzy, gerados para a inferéncia espacial fuzzy. O intuito foi
definir uma rede neural artificial que processasse os dados pontuais dos planos de
informagado (evidéncias), utilizando o resultado (membros fuzzy) da inferéncia
fuzzy ponderada como padrao de saida (padrao desejado para onde os dados de

entrada fossem mapeados).

A realizacdo da inferéncia espacial por redes neurais demandou a execucao de
diferentes etapas operacionais, bem como a definigdo de diversos parametros e
funcdes, que estabeleceram o comportamento da rede no processamento dos
dados de entrada. De todas as etapas, as mais complicadas talvez tenham sido as
que envolveram a definicdo da arquitetura da rede (numeros de elementos de
processamento (EP), tipo de conexdo e numero de camadas); o modelo de

ativagao; o algoritmo de aprendizado e seus respectivos parametros.

A primeira etapa para a realizagcdo da inferéncia espacial foi o ajuste dos planos
de informagao para um formato no qual o programa de simulagdo de rede neural
entendesse. A conversdo de formato foi realizada através da funcdo de

exportagao para SNNS do pacote SPRING.

Com os dados convertidos, o préoximo passo foi a separagao dos dados em dois
conjuntos: treinamento e testes. O primeiro foi utilizado para o treinamento da
rede, enquanto os dados de teste foram utilizados para verificar sua performance
sob condigdes reais de utilizagdo. A escolha dos conjuntos foi arbitraria, onde
cada conjunto de dados definido por uma quadricula foi escolhido baseado na

diversidade da informacéo das evidéncias (Figura 4.23).

A préxima etapa consistiu da definicdo da rede neural propriamente dita. Sendo
assim, foram definidos: o paradigma neural, a arquitetura da rede, as fungdes de

ativacao e aprendizado e o modo de atualizagdo das ativagdes. Embora existam
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metodologias ("dicas") na condugédo destas tarefas, as escolhas foram feitas de
forma empirica. Vale ressaltar que a definicdo da configuragéo de qualquer rede
neural é ainda considerada uma arte que requer certa experiéncia dos projetistas
(Carvalho, 1999).

LEGENDA

] Area de treinamento

| | Area de teste

Fig. 4.23 — Definicao dos conjuntos de dados de treinamento e teste da rede sobre

0 mapa Litolégico.

A rede neural artificial escolhida foi a supervisionada, com fluxo da informagao
num sentido unidirecional, ascendente (bottom-up), denominada na literatura
como feedforward. A direcdo da conexdo mostra a direcido de transferéncia da
ativagdo. O EP a partir da qual a conexao se inicia € chamado de fonte, enquanto
o EP, onde a conexao termina, € chamado de alvo. Cada conexao tem um peso
que |lhe é atribuido. O efeito da saida de uma unidade, na sua sucessora, é
definido por este valor. No caso do peso ser negativo, a conexao sera inibidora,
resultando na diminui¢do da atividade da unidade alvo. No caso inverso, positivo,

este tem uma excitacao, resultando no aumento da atividade.
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A arquitetura da rede foi definida com 17 elementos de processamento divididos
em 4 camadas: uma de entrada, duas intermediarias, e uma de saida (Figura
4.24). A camada de entrada contendo quatro EP’s foi responsavel pelo
recebimento dos sinais de entrada, que correspondem aos planos de informacéao
(litologia fuzzy, anomalia radiométrica fuzzy, lineamentos fuzzy e estruturas
circulares fuzzy). Ou seja, os EP44, EP+2, EP13, EP14 podem ser entendidos como

vetores, w,;, onde cada localizagdo das grades numéricas serviu de sinal de

entrada processado pela rede neural artificial.

A segunda e terceira camadas contendo seis EP’s cada, corresponderam as
camadas intermediarias, responsaveis por parte do processamento dos sinais de
ativagdo; € onde, através de seus elementos e suas conexdes, parte da
informacdo é aprendida e armazenada. A ultima, denominada de camada de
saida, com um unico EP, indica o grau de favorabilidade a ocorréncia de minerais

radioativos.
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Fig. 4.24 — Arquitetura da rede neural artificial utilizada.
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Os EP’s foram conectados em sentido ascendente, da entrada para a saida, num
total de 66 conexdes. As conexdes, que formam a memodria distribuida do
classificador, ocorreram dos EP’s de uma camada com os EP’s da camada
subsequente. Ou seja, os elementos EP¢1 EP¢,, EP43, EP14 foram conectados aos
elementos EP»4, EP2, EP23, EP24 num total de 24 conexdes, que por sua vez
foram conectados aos EP31 EP3;, EP33, EP34, num total de 36 conexdes, e

finalmente estes foram conectados ao EP41 (4 conexdes).

Com o paradigma e a topologia da rede neural definidos, o préximo passo foi a
definicdo da fungao de ativacao, a qual controlaria o comportamento dos sinais na
etapa forward de processamento. A fase forward pode ser resumida da seguinte

maneira:
¢ Sinais sdo apresentados a entrada;

e Cada sinal € multiplicado por um peso que indica a sua influéncia na
saida do EP;

e Um nivel de atividade é produzindo com a soma dos sinais ponderados;

e Se este nivel de atividade exceder a um certo limite, a unidade produz

uma determinada resposta de saida.

Assim, uma nova atividade (ativacdo) em um EP é computada, considerando-se a
antiga ativacdo do EP, seu limiar de corte (bias) e as saidas dos EP’s
antecessores, multiplicadas pelos respectivos pesos das suas conexdes com o EP

corrente.

A formulagao pode ser expressa de modo geral como segue:
a;,(t+1)=f,, (net,(t),a,(t),0;) 4.1)

onde:

a,(t) - ativagao do elemento j no passo t;
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net ,(t) - entrada da rede no elemento j no passo f;

6, - limiar de corte (bias) do elemento /.

As entradas da rede net, (r) foram computadas conforme formulagao a seguir:
net (t) = ZWUO" (1) (4.2)

onde:

w,; - peso da conexao do elemento /i com o elemento j;

o,(t) - saida do elemento i no passo t.

No presente modelamento foi utilizada a fungao default act_logistic do simulador
SNNS, a qual calcula a entrada da rede através da soma ponderada de todas as
ativagdes. O resultado foi posteriormente compactado com uma fungéo logistica,
ou de transferéncia, 1, (x)= 1/(1+¢™) . A fungéo faz com que o valor de uma nova
ativagdo em um passo (f+1) recaia dentro da amplitude [0,1]. A formulagédo, mais

detalhada, da fungao de ativagao logistica encontra-se a seguir:

1
~(X, w01 (-6,)

a;,(t+)=
I+e

onde:

a,(t) - ativagao do elemento j no passo ¢

o,(t) - saida do elemento i no passo

j - indice para alguns dos elementos da rede;

i - indice do elemento antecessor ao elemento j;

w,; - peso da conexao do elemento / com o elemento j;

6, - limiar de corte (bias) do elemento /.

Sobre cada nova atividade foi aplicado uma funcdo de saida, que possibilitou o
processamento da ativagao de todos os EP’s, gerando, assim, os sinais de saida.
A funcéo de saida utilizada foi a identidade definida por:
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0,()=a,(t) (4.4)

onde:

a,(t) - ativagao do elemento j no passo t;

0,(t) - saida do elemento j no passo {;
J— indice para todos os elementos de uma rede.

Para efetuar o céalculo do novo valor de ativagdo de um EP no passo (t +7), o
simulador SNNS, operando sequencialmente, tem que visitar todos os EP’s. Esta
ordem foi definida no Mddulo de Atualizacdo do SNNS, o qual contem cinco
modelos de atualizacdo. O modelo definido foi o Topoldgico, no qual o
processador central (Kernell) organiza as visitagbes aos EP’s pela sua topologia.
Essa ordem corresponde a propagacao natural de atividade da rede, da entrada

para a saida.

Com a fase forward definida, a proxima fase foi a definicdo do algoritmo de
aprendizado, responsavel pelo ajuste dos pesos das conexdes, para obter o
comportamento desejado do sistema. O algoritmo é responsavel pela fase de

propagacéo backward de simulacédo da rede neural.

O procedimento de simulacao total de uma rede neural artificial pode ser resumido
como segue: Um padrao de entrada é apresentado para a rede. A entrada € entao
propagada a frente (forward) até a ativagcdo atingir a camada de saida. Isto
constitui a chamada fase de propagacéo forward (forward propagation phase). A

saida é entdo comparada com o padréo de saida desejado. O erro, diferenga &,
(delta) entre a saida o, e a padréo de saida desejado ¢, de um EP alvo de saida j
€ entdo utilizado juntamente com a saida o,do EP fonte /i para computar as
mudancas necessarias da conexdo w, (Equacao 4.5). Para computar os deltas

dos EP’s internos (camadas escondidas), para os quais néo estao disponiveis 0s

padrées de saida, sao utilizados os deltas das camadas posteriores, que ja foram
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computados. Deste modo, os erros (deltas) sao retropropagados (fase

denominada backward propagation).

A regra backpropagation de atualizagdo do peso, também chamada de “regra

delta”, é escrita como segue:

Aw, =160, (4.5)

3 f/ (net;)t;, —0,) casooEP jsejaum EP desaida
a S / (net, )zk o,w, casooEP jsejaum EP escondido

onde:

n - fator de treinamento eta (uma constante);

o, - erro (diferenga entre a saida real e a entrada de treinamento) da unidade
ji

t, - padréo de saida do EP j;

o, - saida do EP antecessor j;

i - indice de um antecessor de um EP j corrente com conexao w, de i para j;
j -indice de um EP corrente;

k - indice de um sucessor ao EP corrente j com conexao w, de jpara k.

Na presente simulacdo artificial foi utilizado o algoritmo de aprendizado RPROP
(Relisient Backpropagation), que é uma variagéo do algoritmo Backpropagation. O
RPROP é um esquema de aprendizado supervisionado em grupo (batch), o que
significa que a atualizagc&o dos pesos e as adaptagdes sao executadas depois que
o gradiente de todos os padrdes for computado. A fungdo RPROP conta com um
termo de decaimento do peso, o, com o qual pode-se reduzir tanto o erro da saida
como a dimensdo do peso, o que resulta numa melhora da generalizagédo

(aprendizado). A fungao erro é expressa por:

E=)(t;—0)+107> w’, (4.6)
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O principio basico da funcdo RPROP é eliminar a influéncia destrutiva do tamanho
da derivada parcial do peso de um determinado ciclo. Como consequéncia,
apenas o sinal da derivagao é considerado para indicar a “direcdo” da atualizagao

do peso. O tamanho da mudanc¢a do peso é determinado exclusivamente por um

peso especifico, também chamado, “valor de atualizagao” A7) :

Aw) =3+ A7) se >0 (4.7)

ow,,
0 , outroscasos

(1)
onde

denota a informag&o dos gradientes somados considerando-se todos

wij

os padrdes de um conjunto (batch learning).

O segundo passo do aprendizado RPROP €& determinar o novo valor de

atualizagédo A, ;(r). Isto & baseado em um processo adaptativo de sinal

dependente.
E (z-1) E (1)
¢t ALY se 0 J 0
' ow, ow,
oE "V oE ¥
0 _ 1 s ACD
Al =1 AT <0
ow, ; ow, ; (4.8)
A", outros casos

onde0< ¢ <l<c¢'

A regra adaptativa funciona do seguinte modo: toda vez que a derivada parcial do

peso correspondente w,; muda seu sinal, o que indica que a Ultima atualizagao foi

muito grande e o algoritmo pulou sobre um minimo local, o valor de atualizagcéo

A,;(#) é decrescido pelo fator 7. No caso da derivada manter seu sinal, o valor
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de atualizagdo é levemente aumentado de modo a acelerar convergéncias em

regides aproximadamente planas. Os valores dos fatores de aumento e diminuigdo

sao:n =05;n"=1.2.
Parametros

O algoritmo RPROP assume trés parametros: o valor de atualizagdo inicial A,, um

limite maximo de atualizacdo, A e o0 expoente de decaimento do peso o, 0s

max
quais devem ser fixados nos campos da funcdo de aprendizado definidos no
painel de controle. A funcdo de cada parametro e os respectivos valores adotados

estao descritos a seguir:

O valor inicial, A,, adotado foi 0.2. O segundo parametro, A ., pretende prevenir

0 peso de tornar-se muito grande em um unico passo, o valor adotado foi 50.0. O
ultimo parametro, termo de decaimento (o), visa diminuir o valor do peso, o que

resultaria numa melhor generalizagao. Seu valor foi 4.0.

Com os dados subdivididos (conjuntos de treinamento e teste), e a rede
devidamente configurada (arquitetura, paradigma da rede, fungdes de ativacéo e
aprendizado) deu-se inicio a fase de treinamento da rede neural. Esta
corresponde a fase de ajuste dos pesos, treinando a rede a convergir os sinais de

entrada para o padrao de saida desejado.

by

Os dados de treinamento foram apresentados a rede utilizando-se diferentes
numeros de passos. Ao término de cada processo de treinamento foram
apresentados a rede os dados de teste para aferir seu poder de generalizagéo. O
objetivo foi determinar o ponto de erro minimo do conjunto de teste. Neste ponto a
rede generaliza melhor, evitando assim o overtraining. Esse pode diminuir a
performance de generalizagdo, apesar do erro dos dados de treinamento
continuarem ficando menores. O numero de passos que forneceu a melhor

performance foi 800.
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Finalmente, com a rede treinada e testada, a ultima etapa foi a apresentacao dos
dados completos. O resultado foi salvo e convertido novamente para o formato
SPRING. No ambiente SPRING foi efetuado o fatiamento dos dados em 4 classes

diferentes de potencialidade a ocorréncia de minerais radioativos.

O cenario de favorabilidade gerado pela inferéncia por Redes Neurais Artificiais
apresentou resultados préoximos aqueles obtidos pela técnica Fuzzy Ponderado.
As diferentes faixas de potencialidade apresentaram coeréncia na distribuicao
relativa dos valores dos graus de confianga, que apresentaram um padréo
decrescente da classe “alto potencial” para a de potencial nulo. A distribuicdo dos
valores numéricos foi uniforme ndo apresentando agrupamentos que pudessem

representar problemas no fatiamento (Figura 4.25).

A classe “alto potencial”, com uma area de 6,65 Km? (menos de 1% do macico
alcalino), obteve o terceiro maior valor de grau de confianga (12,51) dentre todas
as classes de alto potencial dos demais modelamentos e uma coincidéncia com
14 ocorréncias minerais, incluindo entre elas os depdsitos do Morro do Ferro e

Campo Agostinho e a Mina Usamu Utsumi (Tabela 4.18).

As classes “médio” e “alto” potencial encerram juntas 25 mineralizagbes, sendo 9
das 11 mineralizagdes de U-Mo e as duas de Th-Tr em areas que totalizam 28,52

Km?, ou 3,92% do total do macigo alcalino (Figura 4.26).

As classes baixo, médio e alto potencial, juntas compreenderam uma éarea de
96,04 Km? o que eqlivale a 13,2% do complexo alcalino e obtiveram uma
coincidéncia com 38 dos 48 indicios e mineralizagbes conhecidos.

O grau de confianga da classe “nula” indica que pesquisas realizadas nessas
areas apresentariam uma possibilidade de sucesso 2,22 vezes menor do que
considerando todo o complexo alcalino. A classe “nula” compreendeu uma area de

631,29 Km? , a qual encerrou 10 dos indicios e mineralizacdes conhecidos.
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Fig. 4.25 — Distribuigdo acumulada dos pixels do cenario de potencialidade gerado

pelo modelo Redes Neurais Artificiais.

TABELA 4.18 — SUMARIO DOS RESULTADOS DO METODO REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS
Fatia Area (Km®) | Area (%) | Prob. Posteriore | Grau de confianga [U-Zr|U-Mo [Th-Tr
alta (0.95-0.76) 6.65 0.91 0.1564 12.51 7 6 1
média (0.76-0.65) 21.87 3.01 0.0681 5.45 7 3 1
baixa (0.65-0.37) 67.52 9.28 0.0444 3.56 12 1 0
nula (0.37-0.0) 631.29 86.80 0.0056 0.45 (2.22) 9 1 0
Total 727.33 100.00 Prob. priore 0.0125 35 11 2
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Fig. 4.26 — Mapa de favorabilidade a ocorréncia de minerais radioativos, obtido
segundo inferéncia por Redes Neurais Atrtificiais.
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