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RESUMO

Este estudo desenvolve a aplicacdo da técnica de redes neurais artificiais no controle
de teor de minério em frentes de lavra a partir de observacdes geoldgicas e geotécnicas. A
area de estudo da aplicacdo ¢ o deposito de cobre e ouro de Chapada (Goias), hospedado por
rochas da seqiiéncia vulcano-sedimentar neoproterozoica de Chapada-Mara Rosa. Trata-se de
um depdsito mineral tipo epigenético, ligado a processos de alteracao hidrotermal, associado a
zonas estruturalmente favoraveis. As observacdes geologicas e geotécnicas constituem um
banco de dados com 21.212 registros e 21 variaveis, provenientes de amostras de 237 furos de
sondagem rotativa diamantada. As varidveis de entrada incluem litologia, porcentagem de
sulfetos, razdo calcopirita/pirita, freqiiéncia de fraturas, RQD, e alteragdes hidrotermais tais
como: cloritizagdo, sericitizacdo, silicificacdo, epidotizacdo, carbonatizacdo e piritizagdo. As
variaveis de saida sdo: teores de cobre e ouro. O modelo de rede neural utilizado foi o de
multiplas camadas (MLP) alimentada adiante (“feedforward”) totalmente interconectada, com
30 neurdnios na camada oculta e 2 neuronios na camada de saida. A rede foi treinada com o
algoritmo de retropropagacdo de Levenberg-Marquardt acoplado com regularizacio
bayesiana. Obteve-se um indice de acertos de 80% na predi¢do de teores de cobre em

bancadas simuladas.

PALAVRAS CHAVE: Redes neurais, retropropagacao, Chapada, cobre, ouro



ABSTRACT

This study deals with application of artificial neural networks (ANNs) on grade control at
mine sites inputting both geological and geotechnical variables. Case study is Chapada
copper-gold deposit (Goids, Brazil), located in the neoproterozoic Chapada-Mara Rosa
volcano-sedimentary sequence. Ore is closely related to hydrothermal alteration, structurally
controlled. The geological and geotechnical database contain 21,212 records on 21 variables
taken from 237 diamond drill holes. Input variables include lithology, sulfide percentage,
chalcopyrite/pyrite ratio, fracture frequency, RQD, and hydrothermal alterations such as
chloritization, sericitization, silicification, epidotization, carbonatization and pyritization.
Output variables are gold and copper grades. Neural network model is feedforward multi-layer
perceptron (MLP), fully connected with 30 hidden and 2 output neurons. Network was
trained with Levenberg-Marquardt backpropagation algorithm associated with bayesian
regularization. Success rate on predicting copper grades on simulated mine benches was over

80%.

KEYWORDS: Neural nets, backpropagation, Chapada, copper, gold



CAPITULO 1. INTRODUCAO

1. Introducao

A geologia de modo geral ¢ conhecida como uma ciéncia “imprecisa” devido ao fato
de lidar com fendmenos e materiais complexos produzidos pela natureza. A quantificagao de
fenomenos naturais tem sido um desafio e uma necessidade crescente especialmente quando
relacionados a atividade econdmica. A experiéncia de julgamento e abordagens empiricas sao
amplamente utilizadas na industria mineral. Se técnicas de inteligéncia artificial (IA) puderem
fazer uso de conhecimento heuristico ou de técnicas de reconhecimento de padrdes, sem
exigir do usudrio uma alta especializacdo matematica, elas se tornardo ferramentas ideais para
aplicacdo no campo da geologia de mina. A técnica de redes neurais , como um sistema de IA,
tem sido empregada crescentemente na solu¢do de problemas caracterizados por caréncia ou
imprecisdo de dados. Embora se constitua um terreno fértil para esse tipo de estudo, o
desenvolvimento de aplicagdes de redes neurais artificiais tem se concentrado no campo da

estimativa de reservas, como um método alternativo ou complementar a geoestatistica.

1.1 Objetivos

Este estudo tem como objetivo desenvolver a aplicacdo da técnica numérica de redes
neurais artificiais na estimativa de teor de minério, a partir de observagdes geologicas e
geotécnicas. Estas observagdes constituem dados imprecisos e freqiientemente carregados da
subjetividade do gedlogo ou do técnico que as coleta.

A area de estudo para teste e desenvolvimento da aplicacdo proposta ¢ o deposito de
cobre e ouro de Chapada, localizada no municipio de Alto Horizonte, estado de Goias, cujos
direitos minerarios e dados de projeto sdo de propriedade da Mineragdo Maraca S.A,
subsidiaria da Mineracdo Santa Elina Industria ¢ Comércio S.A. As observagdes geologicas e
geotécnicas constituem um banco de dados com 47.000 registros provenientes de 850 furos de
sondagem, totalizando 67.000 metros perfurados. Para este estudo foram utilizados 21.212
registros, formando um conjunto considerado representativo das caracteristicas do deposito de

Chapada.



Espera-se demonstrar através deste trabalho, a viabilidade da aplicagdo da técnica de
redes neurais no depdsito de Chapada e em outros projetos de mineragdo. Pretende-se
também dar ao leitor uma visdo geral do potencial de aplica¢do de redes neurais em geologia
como uma ferramenta de suporte a experiéncia humana.

Em sintese, mira-se na direcdo de um sistema computacional suportavel por hardware
regular, com tempo de processamento adequado, que produza saidas com uma margem de

erro aceitdvel para a aplicacdo na industria mineral.

1.2 Justificativas

Na maioria das minas de ouro e cobre, o controle diario do teor de minério e
conseqiientemente a defini¢cdo do destino do material lavrado, sejam as pilhas de estéril ou as
plantas de beneficiamento, sio baseados em analises quimicas efetuadas em amostras
coletadas nas frentes de lavra. O tempo de andlise e emissdo de resultados requeridos pelos
laboratdrios, ainda que localizados nas proprias minas, pode variar de muitas horas a alguns
dias. Acrescentando-se o tempo necessario para coleta de amostras, tratamento e integracao
dos dados analiticos, ¢ muito comum passarem-se alguns dias para liberar uma frente de lavra.
Algumas minas solucionam esse problema estocando minério para garantir a continuidade da
operagao da planta de beneficiamento; outras, por baixa disponibilidade de frentes de lavra ou
impedimentos para a forma¢do de estoques, ndo raro tomam decisdes precipitadas que
acabam levando a diluicdo do minério ou ao ‘enriquecimento’ do estéril. No caso especifico
do deposito de Chapada, os testes metalargicos realizados ndo recomendam a formagdo de
pilhas de estoque, pelo fato de que, uma vez exposto, o minério oxida-se rapidamente
provocando reducdo na recuperacdo metalurgica e conseqiientemente, perdas econdmicas
para o empreendimento. Neste sentido, a técnica de redes neurais pode constituir uma
ferramenta util na estimativa do teor de frente de lavra para definicdo de estéril e minério,
antecipando a decisdo que seria tomada posteriormente, até tardiamente, com as analises
quimicas.

As principais vantagens da utilizagdo da técnica de redes neurais na solugdo de
problemas geoldgicos sio:

1. Nao ¢ necessario ter uma idéia precisa da influéncia real de certos parametros de

entrada na obtencdo das saidas desejadas, ou seja, pode-se ndo ter certeza da

inclusdo de determinado parametro como entrada da rede neural (Dyminski, 2000);



E possivel a inclusdo ou exclusio de pardmetros de entrada sem fazer alteragdes na
arquitetura basica da rede;

A ndo-linearidade: uma rede neural constituida por conexdes de neurdnios nao-
lineares ¢ ela mesma nao-linear, e essa caracteristica ¢ distribuida por toda a rede.
Essa propriedade ¢ muito importante, particularmente se o fenomeno responsavel
pela geragao do sinal (dado) de entrada for inerentemente nao-linear;

Mapeamento de entrada-saida: o conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de
seu ambiente através de aprendizagem supervisionada, e armazenado nas forcas de
conexao entre os neurdnios, isto ¢, nos pesos sinapticos. Isto ¢ fundamentalmente
diferente do processamento de informacgdes classico, onde procede-se formulando
um modelo matematico das observacdes do ambiente, e depois validando o modelo
com dados reais;

Adaptabilidade: as redes neurais t€ém capacidade inata de adaptar seus pesos
sinapticos a modificacdes do meio ambiente, isto €, uma rede treinada para operar
em um ambiente especifico, até ndo-estacionario, pode ser facilmente retreinada
para lidar com as modifica¢des nas condi¢des operativas. A rede pode inclusive ser
retreinada em outros ambientes distintos, no caso presente, em outros depositos
minerais;

Tolerancia a falhas: ¢ capaz de realizar computagdo robusta, no sentido de que seu
desempenho se degrada suavemente sob condi¢cdes de operacdo adversas, como
exemplo se um neurdnio ou suas conexdes sdo danificadas a resposta global da
rede nao ¢ seriamente prejudicada;

A técnica ndo requer a constru¢do de modelos matematicos complexos do
problema a ser resolvido, e ndo necessita de estabelecimento de premissas sobre a
distribuicdo estatistica dos dados utilizados, tornando-a uma técnica de estimativa

muito robusta.



CAPITULO 2. METODOS

A técnica de redes neurais artificiais € método a ser aplicado na resolugdo do problema
que envolve o controle da mineralizacdo do depodsito de cobre-ouro de Chapada. Neste
capitulo serdo descritos os conceitos € os principais modelos matematicos desenvolvidos na
estruturagdo das redes. Serdo focados os tipos de rede voltados a aplicagdes semelhantes a
proposta neste trabalho. As aplicagdes da técnica envolvendo geologia, publicadas até o
momento, sdo voltadas para a geotecnia ou estimativa de reservas, e serdo aqui relatadas.

Inicialmente serdo descritas as técnicas de analise estatistica descritiva e geoestatistica
utilizadas na caracterizagdo, correlagdo e distribuicdo espacial das variaveis envolvidas na
aplicagdo proposta neste estudo. A descricdo metodologica serd resumida por se tratar de

técnicas muito conhecidas e de uso generalizado.

2.1 Analise estatistica descritiva

A primeira abordagem ao depararmos com uma quantidade significativa de dados ¢ a
estatistica descritiva, que pode ser definida como um conjunto de técnicas destinadas a
descrever e resumir os dados, objetivando tirar conclusdes a respeito de caracteristicas de
interesse. Cada uma dessas caracteristicas ¢ denominada de variavel.

As varidveis podem ser classificadas, no que tange aos valores que podem assumir,
em dois grandes tipos: variaveis numéricas ou quantitativas e variaveis ndo numéricas ou
qualitativas. A varidvel é qualitativa quando os possiveis valores que assume representam
atributos e/ou qualidades. Quando as varidveis qualitativas indicam intensidades crescentes de
realizagdes sdo classificadas como qualitativas ordinais; caso contrario, quando ndo € possivel
estabelecer uma ordem natural entre seus valores, elas sdo classificadas como qualitativas
nominais. As varidveis quantitativas podem ser subdivididas em discretas e continuas:
discretas quando resultam de contagens, assumindo geralmente valores inteiros; continuas
quando assumem valores em numeros reais, geralmente provenientes de uma mensuragao

(Magalhaes & Lima, 2002).



Podemos classificar as técnicas de estatistica descritiva como univariadas, agrupando
as medidas resumo de uma variavel aleatoria, e bivariadas, descrevendo as medidas de

associagdo ou relacionamentos entre pares de variaveis aleatorias.

2.1.1 [Estatistica descritiva univariada

O conhecimento individual das variaveis de um conjunto de dados pode ser
sumarizado por informag¢des sobre a maneira pela qual estdo distribuidos. Estas informagdes
podem ser expressas em medidas de posicdo ou tendéncia central, medidas de dispersao e
medidas de forma da distribuicao dos dados.

A distribuicao de dados de uma variavel € inicialmente avaliada através de graficos de
freqiiéncia, construidos a partir tabelas de freqiiéncia, que consiste em listar os valores
possiveis da varidvel , numéricos ou ndo, e fazer a contagem na tabela de dados brutos do
numero de suas ocorréncias. O grafico de barras utiliza o plano cartesiano com os valores da
variavel nos eixos das abcissas e as freqiiéncias ou porcentagens no eixo das ordenadas. O
histograma consiste em retangulos contiguos com base nas faixas de valores da variavel e
com area igual a freqiiéncia relativa da respectiva faixa (Magalhaes & Lima, 2002).

Média, mediana e moda sao medidas de tendéncia central informando onde o centro
da distribuicdo se posiciona. Média de um conjunto ¢ a soma dos valores dividida pelo nimero
total de observagdes; mediana ¢ o valor que ocupa a posi¢ao central dos dados ordenados e;
moda € o valor mais freqiiente.

As medidas de dispersdo indicam a variabilidade dos valores de uma varidvel,
expressas pela amplitude, variancia e desvio padrdo. A amplitude ¢ definida como a
diferenca entre o maior € o menor valor de um conjunto de dados. A varidncia ¢ a média dos
quadrados das diferencas entre os valores observados e a média. O desvio padrdo ¢
simplesmente a raiz quadrada da variancia, sendo mais utilizado que esta por apresentar-se na
mesma unidade da varidvel que esta sendo medida. Sdo medidas fortemente influenciadas por
valores erraticos extremos.

A forma da distribui¢do de freqii€ncia pode ser primariamente medida pelo coeficiente
de assimetria e pelo coeficiente de variagdo. O coeficiente de assimetria indica a simetria do
histograma e apresenta os indicios preliminares sobre a normalidade da distribui¢do. E
extremamente sensivel aos valores extremos, € mais importante que a magnitude do

coeficiente, ¢ o sinal do mesmo (Isaaks e Srivastava, 1989). Em conjuntos de dados



geoquimicos com concentracdo de elementos menores, como ¢ o caso dos teores de cobre e
ouro do depdsito de Chapada, o coeficiente de assimetria € tipicamente positivo. O coeficiente
se aproxima do zero quando o histograma tende a simetria e a média se aproxima da mediana,
comportamento tipico da distribuicao normal.

O coeficiente de variagdo (CV) é a razdo entre o desvio padrao e a média, sendo
utilizado como um indice de variabilidade do conjunto de dados. E bastante utilizado como
referéncia sobre o grau de regularidade da distribui¢do de teores em depodsitos minerais, sendo
expresso em porcentagem ou em valor absoluto.

O grafico de probabilidade normal ¢ outra ferramenta para avaliar a normalidade da
distribuicdo dos dados de uma variavel, onde os valores observados sdo plotados em um
grafico de dispersdo contra os valores esperados de uma distribuicdo normal. No eixo das
ordenadas sdo langados ordenadamente os valores padronizados de uma distribui¢do normal
para os desvios da média (residuos) de cada observacdo. Se os residuos observados plotados
no eixo das abcissas forem normalmente distribuidos, os pares do grafico tenderdo a se alinhar
segundo uma reta. Alternativamente transformando o eixo das abcissas em escala logaritmica
os pares deverdio alinhar-se retilineamente caso a variavel siga a distribuicdo lognormal. E

possivel ainda neste grafico detectar valores extremos que formarao pares isolados.

2.1.2 Estatistica descritiva bivariada

A comparacdo entre as distribui¢des e relacionamentos entre varidveis € um dos temas
mais freqiientes da estatistica aplicada a geociéncias, e os aspectos mais interessantes e
importantes de um conjunto de dados geoldgicos estdo nas associacdes e dependéncias entre
seus elementos. Serdo descritas nesta se¢do as ferramentas de comparacdo de distribuicdo de
pares de variaveis utilizadas neste estudo.

A forma mais comum de visualizacdo de dados bivariados € o grdfico de dispersao,
que consiste simplesmente em um grafico bidimensional x-y onde os valores de uma variavel
sdo plotados no eixo x e os da outra varidvel no eixo y. Quanto menor a dispersao dos pontos
formados pelos pares de varidveis maior € a associagdo entre as distribuicdes destas variaveis.
A identificacdo de valores erraticos ¢ uma aplicacdo valiosa deste tipo de grafico, que ¢ muito
utilizado desde a valida¢dao de dados iniciais até na interpretacao de resultados finais (Isaaks e

Srivastava, 1989).



O coeficiente de correlagdo mede a dependéncia linear entre duas varidveis aleatérias

calculado da seguinte forma:

1 n
—Z(x,. —m,)y; —m,) (coeficiente de Pearson)
;= ni-y
0,0,
onde n ¢ o numero de dados; x;, ..., x, sdo os valores da primeira variavel (X) com

respectivos desvio padrdo (o ) € média (mx); € y1,...,Vn, Oy € My SA0 0S MESMOs pardmetros
para a segunda variavel (¥). O coeficiente de correlacdo ( 7 ) entre dois conjuntos de dados ¢
sempre um numero entre —1 e 1, tendendo a 1 quando as varidveis sdo positivamente
correlacionadas, e a —1 quando negativamente correlacionadas. E importante ressaltar que a
correlacdao igual a zero ndo indica independéncia, e sim que ndo existe dependéncia linear
entre as variaveis. A forca de uma associacdo pode ser avaliada através do coeficiente de
determinacdo determinado por »* * 100, que expressa em porcentagem a fracdo da varidncia
total de X e Y explicado pela relagdo linear.

A significancia da correlagdo linear pode ser avaliada através da aplicagdo do teste de
hipotese para o coeficiente de correlagdo igual a zero ( » =0 ), ou seja, a hipdtese nula afirma
que ndo ha relacao linear alguma entre as variaveis. O teste utiliza a distribuicao ¢ de Student

calculada pela equagdo que se segue:

onde ¢ se distribui com @=n-2 graus de liberdade, n ¢ o nimero de pares amostrais (xj, ;), i=1,
2, ..., n, eré o coeficiente de correlagdo calculado das variaveis X e Y. Em valores absolutos,
se o coeficiente de correlacdo calculado for menor que o tabelado significa dizer que a
hipotese nula (H,: p=0) ndo pode ser rejeitada, isto é, ndo existe correlacdo linear entre as

variaveis.

2.2 Analise geoestatistica



Serdo descritos nesta se¢do somente os elementos da analise geoestatistica aplicados no
presente estudo, compilados a partir do texto “Geoestatistica Aplicada” de Sturaro (2000).

A diferenca basica entre a estatistica cldssica e a geoestatistica, consiste em que, a
primeira requer valores das amostras independentes espacialmente, enquanto que a segunda
requer valores das amostras correlacionadas (dependentes) no espago. Por esta caracteristica ,
a geoestatistica tem tido grandes aplicagdes em geologia, principalmente para efetuar
estimativas e/ou simula¢des de variaveis em locais nao avaliados.

Normalmente os trabalhos que requerem um entendimento do fenomeno natural,
como, por exemplo, a estimativa em locais ndo amostrados, necessitam de modelos
matematicos que dividem-se basicamente em: deterministicos e probabilisticos.

Os modelos deterministicos sdo os que determinam o resultado de um processo de
acordo com uma lei bem definida e, assim, s6 podem ser empregados nos processos onde
todos os componentes estdo bem caracterizados e a influéncia dos mesmos no processo ¢ bem
conhecida. Infelizmente, poucas sao as aplicagdes em Ciéncias da Terra, onde todos os fatores
de um fendmeno natural s3o conhecidos suficientemente, permitindo um enfoque
deterministico.

Os modelos probabilisticos tratam os dados como resultados de um processo aleatdrio
que nao corresponde exatamente a realidade, visto que o fendmeno que gerou uma
determinada condicdo geoldgica, como jazidas minerais, areas poluidas e outros, sdo
extremamente complicados e o entendimento a respeito deles ¢ tdo pobre que sua
complexidade parece ter um comportamento aleatdrio. Isto, entretanto, ndo significa que os
fendmenos sdo efetivamente aleatorios, mas sim que se ignora muito a respeito destes
processos. Desta forma, os modelos probabilisticos surgem como um processo alternativo
eficaz para compreender os resultados originados de um fenomeno natural. Este tipo de
modelamento foi o empregado neste trabalho para a caracterizagdo das variaveis de teores de
cobre e ouro, através das técnicas geoestatisticas que serdo apresentadas nos proximos
topicos.

Outro conceito fundamental para a geoestatistica ¢ a regionalizagdo das variaveis.
Uma variavel pode ser considerada regionalizada, se a mesma apresentar uma distribuicdo no
espago, juntamente com um determinado grau de correlagdo espacial. A teoria das variaveis
regionalizadas estd fundamentada nos modelos probabilisticos, onde as varidveis sdo
consideradas como a realizagdo unica de uma determinada fungao aleatéria (MATHERON,

1962 in STURARO, 2000). Desta forma, ¢ necessario conhecer as caracteristicas do processo



aleatério em que a variavel estd compreendida, podendo ser obtidas a partir dos trabalhos de
amostragem, bem como de algumas suposi¢cdes de estacionaridade do processo aleatorio. A
hipotese de estacionaridade assume que seja constante o valor médio esperado, para diversos
locais. Assim, para cada par de dados separados por uma distancia h qualquer, ¢ considerado

como uma realizacdo diferente das variaveis regionalizadas.

2.2.1 Analise variografica

Uma das principais caracteristicas das variaveis regionalizadas, constitui-se na
variabilidade espacial ou continuidade, cujo entendimento e modelamento representa a base de
toda a analise geoestatistica. Em geoestatistica esta analise ¢ feita para avaliar a dependéncia

de uma varidvel com ela mesma, mas separadas por um vetor h.

Se uma variavel regionalizada x(i) for coletada em diversos pontos 1, o valor de cada
ponto estara relacionado com valores obtidos a partir de pontos situados a uma certa distancia
Ah e a influéncia sera tanto maior quanto menor for a distdncia entre os pontos. O grau de
relacdo entre pontos numa certa diregdo pode ser expresso pela covariancia, sendo os pontos
regularmente espagados por multiplos inteiros de Ah. Para uma distdncia Ah infinitamente
pequena a covariancia e a variancia se tornam muito proximas , porém para Ah maiores, a
covariancia diminui enquanto a varidncia aumenta, ou seja, ocorre progressivamente maior
independéncia entre os valores obtidos a distancias cada vez maiores. Através deste
procedimento, o grau de dependéncia entre uma varidvel para com ela mesma, separada por
um vetor h, pode ser captado pelo coeficiente de correlagao, covariancia e ainda pelo momento

de inércia, que pode ser representado por uma fun¢do denominada variograma.

A func¢ao variograma ¢ derivada do momento de inércia, calculado para uma variavel V(x) em
diversos intervalos de distancia de um vetor h. O momento de inércia, definido neste contexto
como variograma, constitui-se na metade da média das diferengas quadraticas entre as

coordenadas de cada par de pontos do diagrama de dispersao espacial de V(x), ou seja:

Variograma = Vv,
) (e

N Ms

1
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O fator 1/2 da equagdo, representa a distancia (cos459) perpendicular dos pontos em
relacdo a linha de 45 graus do diagrama de dispersdo. Este aspecto, conduz muitos
geoestatisticos a denominar de semi-variograma para o momento de inércia, contudo, por uma
questdo de simplicidade, ¢ comum utilizar o termo variograma .

Desta forma, quando se calcula o momento de inércia para varios intervalos de
distancia, elabora-se a seguir um grafico para uma determinada dire¢do, denominado de
variograma experimental da varidvel V(x). Estes variogramas sio normalmente feitos para
varias direcdes, notadamente aquelas que possuem maior e menor continuidade da variavel,
constatado em trabalhos preliminares.

A figura 2.1 exibe a configuragdo grafica basica da fungdo variograma, cujos
principais parametros sao descritos a seguir:

-Amplitude Variografica (a): A medida que a distancia entre os pares aumenta, a

variabilidade tendera a aumentar até atingir um determinado nivel. A distancia onde o

variograma atinge este nivel ¢ considerada a amplitude variografica, também

denominada de alcance ou “range”;

-Patamar (C): Representa o nivel de variabilidade onde o variograma se estabiliza.

Este patamar deve ser teoricamente igual a varidncia estimada a priori, ou seja a

variancia populacional. Este pardmetro ¢ também denominado de "sill";

-Efeito Pepita(Co): Para distancia igual a zero (h=0), o variograma deveria apresentar

variabilidade nula. Entretanto varios fatores como erros de amostragens, erros de

medidas ou ainda microregionalizagdes da varidvel em andlise, causam uma

descontinuidade na origem do variograma, denominada de efeito de pepita.

A relagdo entre os parametros Co e C, indicada por E, ¢ denominada de efeito de
pepita relativo e expressa o grau de aleatoriedade do fendmeno regionalizado (Garcia, 1988 in
Sturaro, 2000). A classificagdo desta componente aleatdria ¢ assim definida:

E < 0,15 : componente aleatoria pequena

0,15 < E < 0,30 : componente aleatoéria significativa

E > 0,30 : componente aleatoria muito significativa
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Figura 2.1- Grafico basico de uma funcao variograma.

Apbs a elaboragdo dos variogramas experimentais direcionais, a etapa seguinte
consiste em estabelecer um modelo matematico, que represente da melhor forma possivel a
variabilidade em estudo. Os modelos variograficos podem ser subdivididos em dois grupos: o
modelos com patamar ¢ modelos sem patamar.

Nos modelos com patamar a fun¢do variograma aumenta a medida que incrementa a
distancia, até atingir um patamar ("sill'), onde a funcdo se estabiliza. Este patamar,
teoricamente, deve ser igual a varidncia da populacdo. Os modelos sem patamar apresentam
um aumento constante da variabilidade a medida em que a distancia ¢ incrementada, isto &,

podem ser generalizados como modelos lineares. Os principais modelos estdo representados

na figura 2.2.

MODEO ESFERCO

MODHEO EXPONENCIAL

MODHO LINEAR

MODHO GAUSSANO

Figura 2.2 - Modelos variograficos.

11
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O modelo esférico, muito usado no ajuste de variogramas de varidveis geoldgicas, €

definido pela equagao a seguir:

y(h)=1 €% 1'5% ‘0-5(%)3 parah <a
¢ parah>a

onde C ¢ o patamar e a representa a amplitude variografica. Quando dos ajustes deste
modelo, aplica-se usualmente a regra de que a tangente na origem, atinge o patamar a uma

distancia de 2/3 da amplitude (a).
2.2.2 Krigagem ordinaria

Uma necessidade constante na area de Geociéncias, principalmente em cartografia, ¢ a
estimativa de valores em locais onde nao foram feitas amostragens. Esta fase constitui-se
num passo importante, visto que a malha de pontos estimada sera responsavel pela qualidade
dos mapas a serem gerados.

Dentre os métodos de estimativas, comumente empregados, o0 método geoestatistico da
krigagem ordinaria pode ser considerado como o melhor estimador linear sem viés, dado as
seguintes caracteristicas:

linearidade: as estimativas sdo feitas através de uma combinacao linear dos dados;

sem viés: o método objetiva que o erro residual médio seja igual a zero;

melhor estimador: o método objetiva minimizar a variancia dos erros.

As duas ultimas proposicdes acima sao dificeis de serem concebidas do ponto de vista
pratico, visto que ndo se conhecem os valores reais dos pontos estimados para se avaliar o erro
e a variancia verdadeiros. Para superar estes aspectos, a krigagem ordindria baseia-se em um
modelo probabilistico, cujo erro residual médio, bem como a variadncia dos erros podem ser
estimados. Desta forma, podem-se atribuir pesos as amostras usadas nas estimativas, de tal
modo que o erro médio seja zero ¢ a varidncia dos erros seja minima. O desenvolvimento
tedrico da krigagem inicia-se com a formulacdo matematica do erro de estimativa e da
variancia dos erros estimados, apresentadas a seguir (Isaaks & Srivastava, 1989, Kim, 1990,
Journel & Huijbregts, 1978 e Journel, 1988 in Sturaro, 2000).

Supondo-se a estimativa de um ponto ndo amostrado, através de uma combinagdo

linear dos pesos de amostras, situados em uma vizinhanca definida ao redor deste ponto:
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=

V=2 wy,
Jj=1

O erro cometido nesta estimativa constituira na diferenga do valor estimado com o valor real

no ponto:

erro no ponto estimado =7 =V, -V,

1

e o erro médio apos uma série de estimativas k, ¢ dado por:

RN (R
mVZZtZ::, ’7«:%; (Vi_V)

Como ja expresso anteriormente, os valores reais ndo sao conhecidos. Este problema ¢
solucionado em geoestatistica, através de um modelo probabilistico em que, os valores
estimados sdo resultados de um processo aleatorio estacionario. Neste modelo, assume-se que
o valor médio esperado ¢ constante para as diversas localizagdes, ou ainda, que todos os
valores avaliados constituem-se em varidveis aleatérias de uma mesma populacdo. Desta
forma, cada par destas variaveis possuem uma distribuicdo conjunta que depende somente da
separagao entre dois pontos e ndo das suas localizacdes.

Todos os valores neste modelo sdo vistos como o resultado de uma variavel aleatoria,
tanto as amostras como o valor desconhecido a ser estimado. O valor a ser estimado por sua
vez, também ¢ uma varidvel aleatoria, visto que ele serd uma combinagao linear das variaveis

aleatorias, que sdo as amostras, ou seja:
A n
Vix)=2 wV(x)
i=1

Da mesma forma, o erro da estimativa, definido como a diferenca entre o valor
estimado pelo modelo aleatorio e o valor verdadeiro, ¢ também considerado uma varidvel

aleatoria, isto é:

R(x)) =V (x,) =V (%)

Por substituicdo, o erro da estimativa, pode ser assim definido:
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R(x) =Y wV(x)-V(x)

i=1

A condicao de ndo viés, que estabelece o erro residual médio igual a zero, pode entdo

ser desdobrada analiticamente da seguinte forma:

E{R(x,)} = E{Z WV (x) -V (x, )}

n

= Z WiE{V(xi)}_ E{V(XO )}

i=l
Pela hipotese da estacionaridade:

E{RGo)} =S wEW |- EW)

i=1

E{R(xp)} = 0= E{V}gw,. £l
EWSw, =)
e iwi =1

A principal caracteristica da krigagem, consiste em avaliar a varidncia do erro de
estimativa e tentar minimiza-la.

O erro de estimativa, como ja foi dito ¢ assim definido :

R(xp) = Swp (x) =V (xy)

i=1

Tendo em vista que a variancia de uma combinagdo linear ponderada, pode ser

equacionada em termos de covariancia, segundo a expressao:
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- variancia do erro da estimativa pode entdo ser desdobrada:

Var{R(x0 )} = Cov{l}(xo )V(xo)}— Cov{l}(xo)V(x0 )}— Cov {V(xo)l}(x0 )}+ Cov{V(xO)V(xo)}
Var{R(xo)}z Cov{l}(xo )I}(xo)}— 2C0v{l}(x0)V(x0)}+ COV{V(XO)V(XO)}

- sendo que, o primeiro termo € a covariancia de ¥ (xo) com ela mesma, que ¢ igual a

variancia de uma combinacgao linear de variaveis aleatorias:

Var{l}(xo )I}(xo)}: Var{iwilfi} = i y ww,C,

i=1

O segundo termo, pode ser desdobrado da seguinte forma:

2C0v{1}(x0 )I}(xo )} = 2C0v{(zn: w V)V, }

= 2E{z w Vv, } - 2E{z wV, }E{VO}

i=1 i=1

N AARS A

= 22’1“ w,Cov{V.V,}

i=1
n

= ZZ w,C,,
i=1

O terceiro termo ¢ a covaridncia da variavel aleatoria V(x,.) com ela mesma, que €
igual & variancia de ¥ (x, ). Pela condigdo de estacionaridade, todas as variaveis aleatorias tém

a mesma variancia o°, assim:
Cov{V(xO Wi(x, )} =0’

Finalmente, apos estas dedugdes, a varidncia dos erros de estimativas pode ser

expressa pela sua equagao basica:

o, =0+ iiwichzf -22.wGC,

i=1 j=1
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r

A proxima etapa, conforme as propostas dos métodos geoestatisticos, ¢ minimizar
numericamente a equagdo da varidncia e igualar as n derivadas parciais de primeira ordem a
zero. Isto resultara no classico sistema de equagdes lineares simultaneas. Entretanto, existe a
condicdo de ndo viés, que implica na somatoéria dos ponderadores do sistema ser igual a
I(um). Para contornar esta restrigdo, ¢ empregada a técnica lagrangiana, que introduz um
novo parametro na equagdo sem afetar sua igualdade. Assim, o sistema pode ser solucionado,

resultando num conjunto de ponderadores cuja somatoria € 1(###wi=1).

Desta forma, o conjunto de ponderadores que minimiza a varidncia dos erros de

estimativas, sob a condi¢do de somarem 1, ¢ obtido pela seguinte seqiiéncia matematica:

2
o

o,

1

=0 parai= 1,2,3,...,n

Desta derivada, resultam as seguintes equagoes, que representam a krigagem ordinaria

em termos de variograma:

dwC—u=GC, V =1,...n
=1

c, ... ¢C, 11 [w] [c,]
W,
X =
Cnl Cnn Wn CnO
1 1 0] [—u] [ 1]
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Cuja solugdo ¢ :

[W]=[cT"x[D]

A variancia dos erros, minimizada pela krigagem ordinéaria, € obtida através da solucao

da expressao:
oy =0’ -[w]D]

Nota-se nas matrizes C e D a funcdo de covariancia para inimeros pares de pontos.
Esta funcdo ¢ originada do modelo variografico efetuado para compreender a continuidade
espacial da variavel de interesse.

Em funcdo do uso comum do variograma, tem-se para os modelos de fungdes

aleatdrias estacionarias, a seguinte relacao entre variograma e a covariancia:
Cz‘j =0 - Vii

Nos processos de estimativa, esta relagdo possibilita trabalhar com a fungdo

variograma na fase de modelamento da variabilidade espacial e com a fun¢do covariancia.

2.3 Redes neurais

As redes neurais artificiais, comumente chamadas “redes neurais” (RN’s) foram
desenvolvidas a partir da idéia de funcionamento do cérebro humano, ¢ da forma diferente
como ele processa as informagdes, comparada ao computador digital convencional. Entende-
se o cérebro como um “computador”, isto €, um sistema de processamento de informacoes,
altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Os constituintes estruturais do cérebro, conhecidos

por neuronios, realizam certos procedimentos tais como reconhecimento de padrodes, percepgao
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e controle motor muito mais rdpido que os mais velozes computadores digitais existentes.
Tipicamente os neurdnios sdo de cinco a seis ordens de grandeza mais lentos que as portas
légicas em silicio, enquanto os eventos sdo processados nos circuitos artificiais em
nanossegundos (10 s) no cérebro eles acontecem em milissegundos (107 s). Entretanto, o
cérebro compensa a taxa de operacdo relativamente lenta de um neurénio pelo nimero
espantoso de neurdnios com conexdes macigas entre si. Estima-se que haja aproximadamente
10 bilhdes de neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses ou conexdes. O resultado ¢
uma estrutura onde a eficiéncia energética ¢ de aproximadamente 10™'® joules por operagdo por
segundo, enquanto que o valor correspondente para os melhores computadores atuais ¢ de
cerca de 107 joules por operacio por segundo (Haykin, 2001).

Pode-se definir uma rede neural artificial como um processador paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Assemelha-se ao
cérebro em dois aspectos:

1) O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem,;

2) Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sio

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

A rede neural como um sistema de inteligéncia artificial deve ser capaz de, além de
adquirir e armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado para resolver
problemas e adquirir novo conhecimento através da experiéncia.

Uma rede neural extrai seu poder computacional através de sua estrutura macicamente
paralelamente distribuida e de sua habilidade de aprender e portanto, de generalizar. A
generalizacao se refere ao fato da rede neural produzir saidas adequadas para entradas que nao
estavam presentes durante a aprendizagem (treinamento).

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem ¢ chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo ¢ modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma
ordenada para alcangar um objetivo de projeto desejado.

Neurdnio ¢ a unidade de processamento fundamental para a operagdo de uma rede
neural, que pode ser modelado esquematicamente como na figura 2.3. Trés elementos basicos
podem ser identificados no modelo neuronal:

I) Um conjunto de ligacdes chamadas sinapses ou elos de conexdo, cada uma

caracterizada por um peso wy;, onde o indice k corresponde ao niimero do neur6nio
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em questdo e j ao sinal de entrada. O peso sinaptico de um neurdnio artificial pode
estar em um intervalo que inclui valores negativos e positivos. Quanto maior o peso
sindptico, maior sera a contribui¢do da respectiva entrada para o somador;

2) Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelos respectivos pesos
sinapticos configurando um combinador linear, cujo resultado ¢ o valor uy;

3) Uma fung¢do de ativa¢do para restringir a amplitude da saida de um neurdnio,
também referida como funcdo restritiva ja que limita o intervalo permissivel de

saida a valores normalizados entre O e 1 ou —1 el.

Bias
-~ b,
ol
Fungio de
Xy ativagdo
Sinais de ) ip(-) — Saida
entrada Y
| m Figura 2.3: Modelo de um neur6nio
Pesos artificial . (Haykin, 2001).

sindpticos

O modelo neuronal mostrado na figura 2.3 inclui também um viés positivo ou negativo,
aplicado externamente, representado por by, com o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
uy da funcao de ativagao.

Em termos matematicos, um neurdénio k& pode ser descrito através das seguintes

equacodes (Haykin, 2001):

m
U= z WX j
j=l1

Vi :(”(”k +bk) ou i :q)(vk)

onde x;, X ..., X, sdo os sinais de entrada; wy; , Wiz ,..., Wi S30 OS pesos sinapticos do
neuronio k; u; ¢ a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b ¢ o viés; ¢ (.) € a

funcdo de ativagdo; e yx € o sinal de saida do neuronio. O uso do viés b tem o efeito de aplicar
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uma transformagdo afim a saida u; do combinador linear, modificando o potencial de ativagao
Vi .
A fungdo de ativagdo ¢ (v) que define a saida de um neurénio pode ser de trés tipos

basicos (figura 2.4) :

a) Funcao de limiar ou “degrau”:

1 sev>=0

O

b) Fungao linear:

¢V =av

onde o ¢ o coeficiente angular constante que limita os valores de ¢ (v) entre0e 1 ou—1¢e 1.

b) Fungdo sigmoide: é a fun¢do mais utilizada na construgdo de redes neurais; pode assumir

duas formas:

c.1) Funcao logistica:

1
1+e™

p(v) =

c.2) Funcdo tangente hiperbdlica:

av —av

o(v) = tanh(v) = =—5
e +e

12
1 wle)

06 | . |
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Uma rede neural ¢ constituida por diversos neurdnios, que sdo conectados entre si e
dispostos segundo a arquitetura da rede. As arquiteturas de rede sdo classificadas em trés tipos

fundamentalmente diferentes:

1) Redes alimentadas adiante com camada Unica:
Os neurdnios estao organizados na forma de uma camada de entrada que se projeta sobre
uma camada de saida de neurdnios em sentido tnico, isto ¢, estritamente do tipo alimentada
adiante (“feedforward”). A designacdo “camada Unica” se refere a camada de saida, pois
na camada de entrada ndo ¢ realizada qualquer computacdo. A figura 2.5 mostra o exemplo

de uma rede com 4 nés (neurdnios) tanto na camada de entrada como na de saida.
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Figura 2.5: Rede alimentada adiante
, (“feedforward”) com uma Unica camada de
Camada de entrada de Camada de saida o )
neurénios de fonte de neurdnios neuronios (Hayk1n,2001).

2) Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas:
A segunda classe de redes neurais alimentadas adiante se distingue pela presenca de uma
ou mais camadas ocultas, cujos n6s computacionais sdao chamados de neuronios ocultos
com a fun¢do de intervir entre a entrada externa e a saida da rede. A adigao de uma ou
mais dessas camadas ocultas torna a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada,
habilidade esta particularmente valiosa quando o tamanho da camada de entrada ¢ grande.
E o tipo mais utilizado em aplicagdes de engenharia e geotecnia. A figura 2.6 ilustra uma

rede com uma Unica camada oculta de tamanho 10-4-2, isto ¢, possui 10 neurdnios de

fonte, 4 neurdnios ocultos e 2 neurdnios de saida.

Figura 2.6: Rede alimentada adiante
(“feedforward”) com multiplas camadas: uma
Camada de Camadade  Camadade camada oculta e uma camada de saida
entrada de neurbnios neurdnios

nés de fonte ocultos de saida (Haykin,ZOO 1 )
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3) Redes recorrentes:
Distingue-se de uma rede neural alimentada adiante por ter pelo menos um lago de
realimentacdo. Uma rede recorrente pode consistir, por exemplo, de uma unica camada de
neurdnios com cada neurdnio alimentando seu sinal de saida de volta para as entradas de
todos os outros neurdnios, conforme a ilustragdo da figura 2.7. Este tipo de rede tem um

—1,7

comportamento dinamico nao-linear devido aos operadores de atraso unitario (“z"”), sendo
apropriadas para aplicacdes como equalizagdes adaptativas de canais de comunicagdo,
processamento de voz, controle de instalagcdes industriais e diagnosticos de motores

automotivos.

—L-1[.-1] Operadores de
" |E3 atraso unitario

Figura 2.7: Rede recorrente sem

E: neuronios ocultos (Haykin,2001).

O ntmero de neurdnios e de camadas estd associado a complexidade do modelo
pretendido, refletindo no numero de parametros que serao estimados. Como orientagdo geral, o
numero de neurdnios nao pode ser muito pequeno se o problema a ser resolvido apresenta
grande complexidade; e também ndo deve ser grande demais a ponto de prejudicar a
capacidade de generalizagdo da rede, caracterizando um ajuste excessivo (“overfitting”)
(Diminski, 2000).

Lamentavelmente, ndo ha uma teoria bem desenvolvida para otimizar a arquitetura de
uma rede neural que deve interagir com um ambiente de interesse, ou para avaliar o modo
como modifica¢des na arquitetura da rede afetam a representagao do conhecimento no interior

da rede. Respostas satisfatorias para estas questdes normalmente sdo encontradas através de
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um estudo experimental exaustivo, com o projetista da rede neural sendo uma parte essencial

do ciclo de aprendizagem estrutural (Haykin, 2001).

Para uma rede neural a tarefa de aquisicdo de conhecimento ¢ iniciada a partir das
observagdes (medidas) do ambiente no qual a rede deve operar. Normalmente, estas
observacdes sdo inerentemente ruidosas, sendo sujeitas a erros devido a ruidos e imperfeicoes
do sistema. De qualquer maneira, o conjunto de exemplos utilizados para treinar a rede neural €
retirado dessas observagdes.

Os exemplos podem ser rotulados ou nado-rotulados. Nos exemplos rotulados cada
exemplo que representa um sinal de entrada ¢ associado a uma resposta desejada
correspondente, isto €, saida-alvo. Os exemplos nao-rotulados consistem de ocorréncias
diferentes dos proprios sinais de entrada.

Um conjunto de dados de treinamento ou amostra de treinamento ¢ um conjunto de
registros de variaveis de entrada-saida, com cada registro consistindo de um ou mais sinais de
entrada e as correspondentes respostas desejadas. Dado este conjunto de exemplos, o projeto
de uma rede neural segue os seguintes passos:

1) Uma arquitetura apropriada ¢ selecionada para a rede neural, com uma camada de nos de
fonte (neurdnios de entrada) em niimero geralmente igual aos pardmetros de entrada;

2) Um subconjunto de exemplos chamado conjunto de treinamento (“in sample”) ¢ entdo
utilizado para treinar a rede por meio de um algoritmo apropriado. Esta fase ¢ chamada de
aprendizagem ou treinamento;

3) O desempenho da rede treinada ¢ testado com dados ndo apresentados anteriormente, estes
dados sdao chamados conjunto de teste (“out of sample”). As saidas da rede neural
alimentada com o conjunto de teste sdo entdo comparadas com os valores reais dos

parametros de saida. Esta etapa ¢ chamada generalizagao.

A diferenca fundamental entre os projetos de uma rede neural e o processamento de
informacdo classico ¢ que neste ultimo, procede-se primeiramente formulando um modelo
matematico das observagdes do ambiente, validando o modelo com dados reais, e entdao
estruturando o projeto com base neste modelo. O projeto de uma rede neural, ao contrario, ¢
baseado diretamente nos dados do mundo real, permitindo que o conjunto de dados fale por si
mesmo. Assim, a rede neural ndo s6 fornece o modelo implicito do ambiente no qual ela esta
inserida, como também realiza a fun¢ao de processamento de informacgao de interesse (Haykin,

2001).
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2.4 Treinamento das redes neurais

Treinamento ou aprendizagem ¢ o processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo de estimulacao pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos
parametros ocorre (Mendel e McClaren in Haykin,2001). Esta definigdo do processo de
aprendizagem implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

1. A rede neural ¢ estimulada por um ambiente;

2. A rede neural sofre modificagdes nos seus pardmetros livres (pesos sindpticos)

como resultado desta estimulagao;

3. A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes

ocorridas na sua estrutura interna.

O conjunto preestabelecido de regras para a solugdo de um problema de treinamento ¢
denominado algoritmo de aprendizagem. Existem varios algoritmos de aprendizagem que
oferecem vantagens especificas para cada aplicacao e diferem entre si pela forma como ¢ feito
o ajuste do peso sinaptico de um neurénio. Os algoritmos mais comumente utilizados em
aplicacoes de engenharia e geologia sdo o de retropropagacao do erro (“error

backpropagation”) e o de Levenberg-Marquardt (“LM”) ( Dyminski, 2000).

Existem cinco formas basicas de aprendizagem: 1) aprendizagem por correcdo do erro;
2) aprendizagem baseada em memoria; 3) aprendizagem hebbiana; 4) aprendizagem
competitiva; e 5) aprendizagem de Boltzmann. A aprendizagem por corre¢do do erro
fundamenta-se no principio da filtragem 6tima e € a regra adotada pela aplicacdo proposta no
presente trabalho. A aprendizagem baseada em memoria opera memorizando explicitamente
os dados de treinamento. As aprendizagens hebbiana e competitiva sdo inspiradas em
consideragdes neurobioldgicas, e a aprendizagem de Boltzmann baseia-se em idéias da
mecanica estatistica.

A aprendizagem pode se dar segundo dois paradigmas: 1) aprendizagem supervisionada;

e 2) aprendizagem nao supervisionada.
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A aprendizagem supervisionada, também chamada aprendizagem com um “professor”,
¢ o modelo adotado na maioria das aplicagdes de geociéncias onde o ‘““professor” ¢
representado por um conjunto de exemplos de entrada-saida, constituindo um vetor de
treinamento. Os parametros da rede sao ajustados sob a influéncia combinada do vetor de
treinamento e do sinal de erro, sendo este definido como a diferenga entre a resposta desejada
e a resposta real da rede (figura 2.8). Este ajuste ¢ feito passo a passo, iterativamente, com o
objetivo de fazer a rede emular o professor e desta forma o conhecimento ¢ transferido para a
rede neural, que ¢ a partir dai capaz de lidar com o ambiente por si mesma dispensando o
“professor”. Esta forma de aprendizagem segue a regra da aprendizagem por corre¢do de erro
citada no pardgrafo anterior. Como medida de desempenho para o sistema ¢ usualmente
utilizado o erro médio quadratico ou a soma de erros quadriticos sobre a amostra de
treinamento.

No paradigma de aprendizagem ndo supervisionada, ndo had um “professor” externo e,
portanto, nao sao fornecidos exemplos rotulados da fungdo a ser aprendida pela rede. O
mapeamento entrada-saida ¢ realizado através da interagcdo continua com o ambiente, visando

minimizar um indice escalar de desempenho.
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Vetor descrevendo
o estado do
ambiente

Ambiente ------_"'I---l > Professor

Resposta
desejada

/ Resposta v+

_:> Sistema de real /ZD
aprendizagem NS Figura 2.8: Diagrama esquematico da
( aprendizagem supervisionada. (Haykin, 2001)

Sinal de erro

2.4.1 Algoritmo de Retropropagacio do Erro em redes MLP

Nesta se¢do sera descrita a aplicacdo do algoritmo de retropropagagao do erro no
treinamento de redes de multiplas camadas, também chamadas de perceptrons de multiplas
camadas (MLP, multilayer perceptron), que ¢ a classe de redes adotada neste estudo. Esse
algoritmo ¢ baseado na regra de aprendizagem por corre¢do de erro e tem sido aplicado com
sucesso na resolucdo de diversos problemas dificeis.

A aprendizagem por retropropagacdo do erro consiste de dois passos através das
diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagagdao, € um passo para tras, a
retropropagacao. Na propaga¢do, um vetor de entrada ¢ aplicado nos nds sensoriais (neurénios
de entrada) da rede e seu efeito se propaga através das camadas até produzir um conjunto de
saidas como a resposta real da rede. Nesta fase os pesos sinapticos da rede sdo todos fixos,
enquanto que na fase seguinte, de retropropagacao, os pesos sinapticos sao todos ajustados de
acordo com uma regra de corre¢do de erro. Especificamente, a resposta real da rede ¢
subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro que ¢ entdo
propagado para trds através da rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas. Os pesos
sinapticos sdo ajustados para fazer com que a resposta real da rede se mova para mais perto da
resposta desejada, em um sentido estatistico (Haykin, 2001). As equacdes de desenvolvimento

do algoritmo de retropropagacao mostradas a seguir foram extraidas de Haykin (2001).
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O sinal de erro em um neurdnio de saida j (figura 2.9), na iteragcdo n (apresentacdo do

n-¢simo exemplo de treinamento) ¢ calculado pela equagao:
e;(”) =dv,»(”)—yj (n), (equagao 2.1)

onde dj(n) ¢ o valor real de saida do neur6nio j e y;(n) sua estimativa na iteracdo n.

Yp=+1

wigln) = b(n)
dim)

i, (n) win) wi) pALY -1
wlm) % o] e‘,-(n)

Figura 2.9: Diagrama de fluxo de sinal mostrando detalhes do
neuronio de saida. (Haykin, 2001)

Se o valor instantaneo do erro quadratico para o neurdnio j for definido como lez(n), 0

J

somatorio dos erros quadraticos instantaneos de todos os neuronios de saida podem ser escritos

CcOomao:

&(n)= % z ejz. (n) (equagdo 2.2)

JEC

onde o conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
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Considerando N o numero total de exemplos contidos no conjunto de treinamento, o erro

médio quadratico ¢ obtido pelo somatorio de todos os valores de & (n), dividido por N:
1 N
gmedio = N Z (9(]’1) (equagﬁo 23)
n=1

onde &(n) e consequentemente &med ¢ uma funcdo de todos os parametros livres, isto &,

pesos sinapticos e niveis de viés, da rede.

O objetivo deste algoritmo ¢ ajustar os parametros de modo a minimizar &med que € a

medida do desempenho do processo de treinamento da rede neural.
Considerando que o neurdnio apresentado na figura 2.7 estd sendo alimentado por um
conjunto de saidas produzidos por uma camada de neurdnios a esquerda, o fator de ativagdo

v;(n) produzido na entrada da funcdo de ativagdo associada ao neurdnio j ¢ dado pela equagao:

v, (1) = 3w, (n)y(n) (equacio

2.4)
onde m é o nuimero total de entradas (excluindo o viés) aplicadas ao neurénio j. O peso
sinaptico wjy (correspondente a entrada fixa yp= +1) ¢ igual ao viés bj aplicado ao neurdnio ;.

Assim, o sinal funcional de saida y;(n) do neurdnio j na iteragdo n ¢ dado por:
Vi (") =Q; (Vj (”)) (equacdo 2.5)

O algoritmo de retropropagacdo aplica uma corre¢do Awy(n) ao peso sinaptico wji(n),
que ¢ proporcional a derivada parcial 0&(n)/Owji(n). De acordo com a regra da cadeia do

calculo, este gradiente pode ser expresso como:

= ‘ : : (equagdo 2.6)
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A razdo 0&(n)/Owji(n) representa um fator de sensibilidade, determinando a direcao de

busca no espago de pesos, para o peso sinaptico wj(n). Diferenciando ambos os lados da

equagdo 2.2 emrelagdo a e;(n), tem-se:

(equacdo 2.7)

Diferenciando ambos os lados da equacdo 2.1 em relagdo a y;(n), obtemos:

de (n)
-1 (equagdo 2.8)
oy, (n)

A seguir, diferenciando a equacdo 2.5 em relagdo a v;(n), tem-se:

S gp} (Vj (n)) (equacgdo 2.9)

onde o uso do apostrofe (no lado direito) significa a diferenciagdo em relagao ao argumento.

Finalmente, diferenciando a equacdo 2.4 em relagdo a wj;(n) obtem-se:

L= y,(n) (equagdo 2.10)

0&(n) _ e;(n)’ (v, (n))y, (n) (equagdo 2.11)

Aw . (n)=— a0 2.12
w, (n) n@wﬁ (n) (equagao )
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onde m ¢ uma constante que especifica a taxa de aprendizagem do algoritmo de
retropropagacao. O uso do sinal negativo na equacdo 2.12 indica o gradiente descendente no

espaco dos pesos, ou seja, busca uma mudanga de peso que reduza o somatério de erros

quadraticos &(n). Por fim, aplicando-se a equagdo 2.11 em 2.12 chega-se a equagdo que

define o ajuste a ser feito nos pesos sinapticos da rede:
Aw,, (n) =-ne, (n)(p/ (vj (n)) l(n) (equagao 2.13)
onde ¢’i(v(n)) € aderivada da fungdo de ativacdo associada.

Ao definir a taxa de aprendizagem deve-se levar em conta que quanto menor for a
constante 1, menores serdo as variagdes dos pesos sinapticos da rede de uma iteracdo para
outra, permitindo a calibracdo mais precisa dos mesmos, embora o treinamento possa tornar-se
extremamente lento. Por outro lado, uma constante | grande para acelerar a taxa de
aprendizagem pode acarretar grandes modificagdes nos pesos sinapticos tornando a rede
instavel, e correndo o risco de ultrapassar a solugdo (valor minimo da fung¢do de erro). Pode-se
iniciar o treinamento com m relativamente alto (0,75) e, caso haja oscilagdes do valor de erro,

diminuir n para 0,25 a 0,1 ( Dyminski, 2000).

2.4.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) em redes MLP

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi desenvolvido em 1963 e teve sua primeira
aplicagdo no treinamento de redes neurais em 1994 (Hagan & Menhaj) com o objetivo de
otimizar o algoritmo de retropropagagao acelerando sua convergéncia.

O algoritmo LM pertence a classe de métodos “quase-Newton” desenvolvidos para
aproximar-se da velocidade de convergéncia proporcionada pela utilizacdo de derivadas de
segunda ordem, muito maior que a obtida pela primeira derivada dos métodos de gradientes
descendentes, mas sem ter que armazenar a matriz Hessiana, que contém as segundas
derivadas. No caso de redes MLP onde a funcdo de medida de desempenho ¢ o somatdrio de

erros quadraticos a matriz Hessiana H pode ser aproximada por:
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H=J'J

onde J ¢ a matriz Jacobiana que contém as primeiras derivadas dos sinais de erros e(i) em
relagdo aos pesos sinapticos e vieses. O gradiente g , que aponta as modificagdes necessarias

nos pesos sinapticos, ¢ estimado como:

g=JTe

onde e ¢ o vetor de erros da rede e J' ¢ a matriz Jacobiana transposta.

O método LM tem se mostrado o mais rdpido no treinamento de redes neurais
“feedforward” de tamanho moderado, isto €, algumas centenas de pesos sinapticos. Devido a
limitagdes de memoria computacional recomenda-se a utilizagdo de outros algoritmos para
redes maiores.

Na aplicagdo proposta neste trabalho foi testado no treinamento de redes neurais o

algoritmo LM ja programado no software MatLab (2000), mdédulo de Redes Neurais.

2.4.3 Validacao Cruzada

A esséncia da aprendizagem por retropropagacdo € codificar um mapeamento de
entrada-saida nos pesos sindpticos e limiares de um perceptron de multiplas camadas (MLP).
Espera-se que a rede se torne bem treinada de modo que aprenda o suficiente sobre o passado
para generalizar no futuro. Desta perspectiva, o processo de aprendizagem se transforma em
uma escolha de parametrizacdo da rede para o conjunto de dados em questdo, ou seja, testar e
selecionar o modelo mais apropriado para resolver o problema.

O principio da validacdo cruzada como ferramenta padrido da estatistica pode ser
aplicado como guia da aprendizagem. Primeiramente, o conjunto de dados disponivel ¢
dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento € em um conjunto de teste de
generalizacdo. O conjunto de treinamento ¢ dividido adicionalmente em dois subconjuntos
disjuntos: subconjunto de estimativa usado para selecionar o modelo, e subconjunto de
validacdo usado para testar o modelo. O objetivo ¢ validar o modelo com um conjunto de
dados diferente daquele usado para estimar os parametros, de forma a avaliar o desempenho de

varios modelos e assim, escolher o melhor.
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Existe entretanto, um risco considerdvel de que o modelo assim selecionado, possa
acabar ajustando excessivamente o subconjunto de validacao (“overtraining”). Para minimizar
esse risco, o desempenho de generalizagdo do modelo ¢ medido sobre o conjunto de teste, que
¢ diferente do subconjunto de validacao (Haykin, 2001).

Normalmente, uma rede MLP treinada com algoritmos de retropropagacao aprende em
estagios, aumentando a complexidade das fun¢des conforme a sessdo de treinamento avanca.
Em uma situagdo tipica o erro médio quadratico decresce com o aumento do niimero de épocas
(iteragdes) durante o treinamento: ele comega com um valor grande, decresce rapidamente e
entdo continua diminuindo lentamente em dire¢do a um minimo local na superficie de erro. Se
o objetivo € uma boa generalizacao, ¢ muito dificil perceber quando ¢ o melhor momento para
encerrar o treinamento olhando apenas para a curva de aprendizagem. E possivel que ocorra
“overtraining” se a sessao de treinamento nao for encerrada no ponto certo.

O inicio de “overtraining” pode ser detectado pela validacdo cruzada, utilizando os
subconjuntos de estimativa e validagdo no método denominado treinamento com parada
antecipada (“early stopping”). Neste método, o subconjunto de exemplos de estimativa ¢
usado para treinar a rede na maneira usual, exceto por uma pequena modificacao; a sessao de
treinamento ¢ interrompida periodicamente (apds um determinado nimero de épocas), € a
rede ¢ testada com o subconjunto de validacdo. O processo periddico de estimativa seguida de

validacdo realiza-se da seguinte forma:

1. Apo6s um periodo de estimativa (treinamento), os pesos sinapticos € os niveis de
viés da MLP sdo congelados, e a rede opera no seu modo direto para frente. O erro
de validacdo ¢ entdo medido para cada par entrada-saida do subconjunto de
validagao;

2. Quando a fase de validagdo ¢ completada, a estimativa (treinamento) ¢ reiniciada

para novo periodo, € o processo ¢ repetido.

O comportamento tipico das curvas de aprendizagem dos subconjuntos de treinamento
e validacdo ¢ mostrado na figura 2.10. A curva do subconjunto de treinamento decresce
monotonamente para um numero crescente de épocas, da maneira usual. J4 a curva do
subconjunto de validacdo decresce para um minimo e entdo comega a crescer conforme o

treinamento continua. O ponto minimo da curva de validagao ¢ indicado como o ponto ideal
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para encerrar a sessdo de treinamento. O que a rede aprende além deste ponto ¢
essencialmente o ruido contido nos dados de treinamento.

Contudo, mesmo interrompendo o treinamento quando o valor de erro do subconjunto
de validagdo for minimo, ainda assim pode-se nao ter certeza que os erros da rede estejam em
patamares aceitaveis para o problema proposto. Neste caso o teste final de generalizagcdo da
rede ¢ realizado com o conjunto de teste de generalizacdo, que ¢ composto de dados nao

utilizados no treinamento mas oriundos da mesma populacao ( Dyminski, 2000).

Emo
médio
quadrado

Amostra de
validagdo

Ponto de
parada
antecipada

Amostra
de treinamento

/

Nuimero de épocas

Figura 2.10: Treinamento com regra de
parada antecipada baseada na
validagdo cruzada. (Haykin, 2001)

A figura 2.11 ilustra exemplos de testes de generalizacdo que podem ocorrer em uma

rede hipotética com bom desempenho no caso (a) e generalizacdo pobre (b).
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Generalizagio ———
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Figura 2.11: (a) Dados ajustados adequadamente (boa generaliza¢o);
(b) Dados ajustados em excesso (generalizagdao pobre). (Haykin, 2001)

2.4.4 Regularizacio bayesiana

Regularizagao é uma denominagao genérica para métodos envolvendo a modificagdo da
funcdo de desempenho das redes neurais, que normalmente ¢ a soma dos quadrados dos erros
de treinamento, objetivando a melhoria de sua capacidade de generalizagdo. O objetivo inicial

do processo de treinamento ¢ a minimizacdo da soma dos erros quadrados:

E, = Z(ti -a,)’ (equacdo 2.14)
i=1

onde t; ¢ a saida desejada e q; representa a resposta da rede neural. O objetivo final do ¢ uma
rede que minimize os erros no conjunto de dados de treinamento, mas que sera capaz de
responder apropriadamente a novos dados (Foresee & Hagan, 1997) .

Na abordagem bayesiana proposta em 1992 por MacKay (in Foresee & Hagan, 1997),

a funcao de desempenho pode ser otimizada tratando os pesos sinapticos e vieses da rede como
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varidveis aleatorias com distribuicdes especificas. Considerando a fun¢do objetivo F=Ep a
regularizacdo adiciona um termo tornando-se F= PBEp+aEw, onde Ew ¢ a soma dos
quadrados dos pesos sinapticos, € o € 3 sdo parametros da fungao objetivo. O tamanho relativo
destes parametros dita a énfase do treinamento: se a<<p o algoritmo de treinamento
minimizard os erros; se o>>f o treinamento priorizard a reducdo dos pesos sinapticos em
detrimento dos erros produzindo assim uma suavizagao da resposta da rede. O principal desafio
¢ estimar os valores corretos para o ¢ B de modo a obter uma aprendizagem eficiente, evitar o
ajuste excessivo no treinamento (overtraining) e ainda garantir a capacidade de generalizagdo
da rede.

As equagdes mostradas a seguir foram compiladas de Foresee & Hagan (1997).
Segundo os citados autores, no método de MacKay para treinamento das redes, a fungdo

densidade para os pesos sinapticos ¢ atualizada conforme a regra de Bayes:

P(D|w,B,M)P(w|a,M)
P(D|a,p,M)

P(WlDaaaﬂaM) = (equag:ﬁo 215)

onde D representa o conjunto de dados, M ¢ o modelo de rede neural utilizado, e w é o vetor de
pesos sinapticos. P(wja,,M) ¢ a densidade a priori, que representa o nosso conhecimento dos
pesos antes da coleta dos dados. P(D|w,3,M) ¢ a funcdo que define a probabilidade dos dados
ocorrerem dados os pesos w. P(D|a,3,M) ¢ um fator de normalizacdo para garantir que a
probabilidade total seja igual a 1. Assumindo que o ruido no conjunto de dados de treinamento
tem distribuicdo gaussiana, bem como a distribuicdo a priori dos pesos sinapticos, as

probabilidades podem ser assim escritas:

PD|W,p.M) = ~ 1(,6’) exp(=pE,), (equagao 2.16)
P(D|w,a,M)= ~ l(a) exp(—ak,)

onde Zp(f) = (/ B)”/ ?e Zy(a)= (w/a)” . Substituindo estas probabilidades na equacio (2.15)

Obtém-se:
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1

—(BE, +aE,
P Dty < Za@ 2y P T
> NormalizationFactor Z.(a,p)

exp(—F(w)) (equagdo 2.17)

Na equagdo acima os pesos Otimos deveriam maximizar a probabilidade a posteriori
P(w|D,a,3,M), que por sua vez significaria minimizar a fun¢do objetivo F= SEp+aEw.

Se aplicarmos a mesma regra de Bayes para otimizar os parametros o ¢ [ da fungdo
objetivo, temos que:

P(D|a,f,M)P(a, | M)
P(D| M)

P(a,p|D,M) = (equagio 2.18)

Assumindo uma densidade a priori P(a,3|M) uniforme para o e 3, a maximizacdo da
probabilidade a posteriori pode ser atingida maximizando a fungdo probabilidade P(D|a,[3,M)
que equivale ao fator de normalizacdo da equacdo 2.15. Desde que todas as probabilidades
tenham distribuicdo gaussiana ¢ possivel resolver a equagao 2.15 para o fator de
normalizacdo, como segue:

PD|w,,M)P(w|a,M)

P(D|a,fM) = P(w| D,a, B, M)
1 1
exp(—ﬂED ):||: eXp(_OlEW )}
_ {sz) Zy(@) (cquagio 2.19)
exp(—F(w))

Zp(a, p)

_ Zi(a, ) .exp(_ﬂED_aEW): Zp(a, )
Z,(P)Zy(a)  exp(=F(w)) Z,(B)Zy ()

onde as constantes Zp(f) e Zy( @) sdo conhecidas e Zx(, f) pode ser estimado pelo polindmio
de Taylor. Desde que a fungdo objetivo tenha forma quadratica em torno do ponto minimo,
F(w) pode ser expandida em torno do ponto minimo w"", onde o gradiente é igual a zero.

Desta forma a constante Zr pode ser resolvida como se segue:

Z. = Q)" " (det(H") ™))" exp(-F (w"")) (equagdo 2.20)
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onde H= BV Ep + aV’Ey ¢é a matriz Hessiana da fungdo objetivo. Inserindo a equagdo 2.20
na equagdo 2.19 ¢ possivel encontrar os valores 6timos para oo € B no ponto minimo segundo a
equacao abaixo:

oM = Y e mp_ =Y
25,07 © P T 2

(equagdo 2.21)
onde y =N - 2™ tr (H™)! é 0 numero efetivo de pardmetros usados na redugio da fungio de
erro e N € o nimero total de parametros da rede neural.

A otimizacdo bayesiana dos pardmetros de regularizagdo requer a computacdo da
matriz Hessiana de F(w) no ponto minimo w™' e para tanto, Foresee e Hagan, 1997,
propuseram a  aproximag¢do Gauss-Newton ja utilizada no algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt. A computacdo adicional necessaria para a regularizacao bayesiana ¢
minima e processa 0s seguintes passos:

1) Inicia os parametros o, 3 como “0” e “1” respectivamente, € 0s pesos sindpticos.

2) Processa um passo do algoritmo Levenberg-Marquardt para minimizar a fungdo

objetivo F(w)= BEp+aEy.

3) Calcula o numero efetivo de pardmetros y = N - 2a tr (H)"' fazendo uso da
aproximacdo Gauss-Newton para a matriz Hessiana disponivel no algoritmo
Levenberg-Marquardt: H = BV *F(w) ~=2BJ" J + 2aly, onde J é a matriz Jacobiana
do conjunto de erros de treinamento;

4) Calcula novas estimativas para os parametros da funcdo objetivo oo = y /2Ew(w) ¢
B=n-v/2Epw);

5) Repete os passos “2” a “3” até a convergéncia do algoritmo.

O algoritmo Levenberg-Marquardt com regularizacdo bayesiana funciona melhor
quando as entradas e saidas da rede neural sdo normalizadas na escala entre -1 ¢ 1. E
importante deixar o algoritmo processar até que o numero efetivo de parametros tenha
convergido, que se expressa também na estabilizagdo do somatorio dos quadrados dos erros e
dos quadrados dos pesos apds seguidas iteragdes.

Na aplicagdo proposta neste trabalho foi testado no treinamento de redes neurais o
algoritmo de regularizagdo bayesiana com aproximag¢ao Gauss-Newton (GNBR) programado

no software MatLab, modulo de RN.

2.5  Aplicacdes de Redes Neurais em Geologia
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A utilizagdo da técnica de redes neurais artificiais na modelagem de fendmenos
geologicos teve inicio na ultima década e tem se intensificado principalmente no campo da
geotecnia e geologia de engenharia. As aplicagdes em geologia econdmica sdo mais escassas €
dirigidas a exploracao de petrdleo e estimativa de reservas minerais.

Toll, 1996, fez uma revisao das aplicagdes de sistemas de inteligéncia artificial (Al) em
geotecnia na primeira metade da década de 90, relacionando dezenas de artigos publicados em
modelagem de terrenos, classificagdo de solos e rochas, desmonte de rocha, estabilidade de
taludes, barragens, e outras aplicagdes mais voltadas para a engenharia. Dentre esses uma
fragdo utiliza especificamente técnicas de redes neurais, de onde o citado autor destaca os
trabalhos de Zhou & Wu (1994) no mapeamento de subsolo e de Basheer et a/ (1996) no
mapeamento de permeabilidade de aterros. Ainda segundo Toll (1996), a utilizacdo de redes
neurais na classificagdo de macigo rochoso para estudos de estabilidade de taludes foi descrita
por Millar & Hudson (1994), e também por Cai (1995) para planejamento de desmonte de
rocha. Yi & Lindqvist (1995) aplicaram redes neurais na predicdo de parametros de qualidade
de rocha ( RQD).

Ainda no campo da geotecnia Dyminski (2000) testou no Brasil a técnica de redes
neurais MLP com algoritmo de Levenberg-Marquardt na solugdo de problemas diversos da
engenharia civil tais como: simulagdo de resultados de provas de carga dindmica, analise do
comportamento mecanico de solos arenosos de Ipanema e residual gnaissico do Rio de
Janeiro, e simulagdo das caracteristicas do subsolo do sitio da Usina Nuclear Angra 2. Esta
ultima aplicacdo envolve muitos aspectos como disposi¢ao das camadas de solo, nivel de dgua
subterraneo, resisténcia a penetracdo do solo (SPT) e modelagem topografica. Em todos os
casos os resultados obtidos foram bastante satisfatorios e tanto ou mais eficientes que as
técnicas numéricas tradicionais.

O uso de redes neurais na determinagdo de litologias em pogos de exploragao de
petroleo foi descrito por Rogers et al (1992), onde uma rede MLP com duas camadas
alimentada com as variaveis raios gama, néutrons e densidade, aprendeu a reconhecer tipos
litologicos. Aplicacdes semelhantes tém sido relatadas sempre utilizando algoritmos de
retropropagagdo, e mais recentemente Kumar et a/ (2000) interpolaram litologias a partir de
informacdes de sondagem fundindo as técnicas de redes neurais MLP com logica fuzzy,

obtendo um resultado mais acurado que os métodos de RN conhecidos até o momento.
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No campo da geologia econdmica a utilizagdo de redes neurais como método de
estimativa de reservas minerais tem sido proposta e aperfeicoada nos ultimos sete anos por
pesquisadores do grupo “AIMS Research” da Universidade de Nottingham, Inglaterra.
Anteriormente ao grupo, Wu e Zhou (1993) propuseram o uso de redes MLP na modelagem da
variagdo espacial e distribuicdo de teores de minério a partir de furos de sondagem em uma
mina de cobre, langando um simulador adaptativo chamado “DQP-Dynamic Quick
Propagation” para determinar os parametros ideais de arquitetura e treinamento de redes
neurais.

As primeiras publica¢des do grupo de Nottingham datam de 1995 quando Burnett, em
sua tese de doutorado, e Denby e Burnett (1995), no simpdsio APCOM XXV, langam um
sistema denominado “GEMNet” para estimativa de teor e reserva usando redes neurais no
mapeamento de amostras em trés dimensoes. O sistema baseia-se no mapeamento da fungao
ndo-linear locacdo-teor através de redes de funcdo de base radial (RBF) indicadas para a
solucdo de problemas de interpolacdo multivariada real. Uma RBF em sua forma basica (figura
2.12) apresenta trés camadas: a camada de entrada constituida por nos de fonte (neuronios de
entrada), uma unica camada oculta de alta dimensionalidade que aplica uma fun¢ao nado-linear
nos sinais de entrada, ¢ uma camada de saida com fungao linear. Nesses trabalhos, os autores
comparam os resultados de estimativa de reservas em minas de cobre e ferro usando redes
neurais com técnicas classicas e geoestatisticas, atingindo desempenho comparavel a estas

ultimas (krigagem).

ENTRADA

Figura 2.12: Modelo de uma Rede de Fungdo de
Base Radial (RBF).
(modificada de Denby & Burnett, 1995)

SAIDA
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Aperfeicoamentos no sistema GEMNet foram introduzidas por Kapageridis e Denby
(1997, 1998) com destaque para a introdugao de mais uma variadvel de entrada: distancia e teor
das amostras vizinhas circundantes ao ponto a ser estimado. Nesse momento, a funcdo de
interpolacdo da rede neural tornou-se mais complexa e mais proxima a abordagem dos
métodos geoestatisticos, melhorando significativamente a fun¢do de aproximagdo da
estimativa.

Os desenvolvimentos mais recentes no sistema foram publicados por Kapageridis et al
(1999a, 1999b) com a denominagao “GEMNet II” onde buscou-se uma integracdo com
pacotes comerciais de modelagem geoldgica tridimensional (software Vulcan). O sistema no
estagio atual de desenvolvimento consiste de 3 mddulos que atuam como segue:

1) Divide o espaco tridimensional cubico em torno de cada amostra em 6 setores
equidimensionais onde sao treinadas 6 redes neurais RBF tendo como sinais de entrada:
comprimento e teores das amostras vizinhas contidas no espago e respectivas distancias
em relacdo 4 amostra de treinamento; € como saida desejada o teor da amostra de
treinamento;

2) Treina uma unica rede RBF tendo como entrada as varidveis coordenadas espaciais
(X,Y,Z) das amostras e como saida os respectivos teores;

3) Integracdo final dos dados através do treinamento de uma rede RBF tendo como
entrada as saidas dos dois modulos anteriores e como saida o teor da amostra de

treinamento.

A despeito da evolucao das aplicagdes de redes neurais em geologia nos ultimos anos, a
técnica ainda ¢ pouco conhecida e utilizada na industria mineral, empresas de engenharia
geotécnica e construcado civil. Ao contrario, as aplicacdes em areas como mercado financeiro,
telecomunicagdes, industria automotiva, aeroespacial, eletronica, e robdtica sdo extensivas e

bastante desenvolvidas.
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CAPITULO 3. CARACTERIZACAO DA AREA EM ESTUDO

O deposito de cobre-ouro de Chapada € objeto de um projeto de mineragdo em
desenvolvimento localizado no estado de Goias, Brasil, cerca de 300 km a noroeste da cidade
de Brasilia. Atualmente, os recursos lavraveis do deposito sdo estimados em 215,9 milhdes
de toneladas a 0.365 % de cobre e 0,289 g/t de ouro, totalizando 788.000 t de cobre e 62,3 t
de ouro contidas. Estes recursos estdo planejados para serem minerados a céu-aberto, e
tratados a uma vazao de 42.000 toneladas de minério por dia, gerando uma producdo anual
média de 43.102 t de cobre e 2,35 t de ouro durante 16 anos. O inicio de implantagdo do

projeto esta previsto para 2005.

3.1 Localizacao

O depoésito de Chapada localiza-se no municipio de Alto Horizonte, povoado
antigamente denominado de Chapada Grande, distrito pertencente entdo, ao municipio de
Mara Rosa, estado de Goias, centro oeste do Brasil. Posiciona-se 320 km ao norte de Goiania
e 300 km a noroeste da cidade de Brasilia ( figura 3.1 ).

O projeto abrange uma area de 3.000 ha pertencente a Mineracao Maraca Industria e

Comércio S.A., subsidiaria da Mineragao Santa Elina Industria e Comércio S.A.

3.2 Clima

O clima nesta regido pode ser dividido em estacdo chuvosa e estacao seca. A estagao
chuvosa estende-se de outubro a abril, atingindo até 400 mm em meses de maior incidéncia de
chuvas, enquanto que, na estacdo seca, nos meses de julho e agosto, a precipitacdo ¢
praticamente inexistente. Juntamente com maio, constituem o periodo mais frio com
temperaturas médias de 20°C a 22 °C. A temperatura média do periodo chuvoso (verao) situa-

se entre 24°C e 26 °C.
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Em Chapada foi instalada uma estagdo meteorologica em 1980, que se manteve ativa
até 1988. Durante este periodo, o ano de maior precipitacdo foi o de 1984 com um total de
1.797,4 mm e o ano de 1986, o de menor indice pluviométrico, 1.238 mm. O ano de 1985
marcou maior incidéncia de dias chuvosos, 117 dias, ¢ o0 ano de 1987 o de menor incidéncia, 94
dias.

A mais alta taxa de evaporagao ocorreu em 1981, totalizando 1.981 mm, dos quais 874

mm deu-se entre os meses de outubro a marc¢o ¢ 1.107 mm, de abril a setembro.

3.3 Relevo

A érea do projeto estd localizada em um pediplano com altitude em torno de 400 m a
500 m acima do nivel do mar, sobre o qual encontra-se comumente um horizonte de canga
ferruginosa (figura 3.2) .

O relevo local apresenta-se suavemente ondulado, onde predominam variacdes
altimétricas em torno de 350 a 400 m. Destacam-se dois pontos cotados pela Diretoria de
Servico Geografico (DSG), com 469 e 478 m, respectivamente, a sudeste da area do projeto
correspondentes a morrotes sustentados por quartzitos.

Essa morfologia, segundo Almeida (1971) in Ribeiro Filho et al (1978), foi estabelecida
no Quaternario, quando ndo houve mais fenomenos tecto-orogénicos de maior importancia.
Segundo os mesmos autores, o pediplano lateritico desenvolveu-se na parte centro-oeste do
estado de Goids sobre os metassedimentos do Grupo Araxd , bem como sobre as rochas pré-

Araxa (area do projeto).

3.4  Hidrografia

A area do projeto apresenta baixa densidade de drenagens, as quais correm em dire¢ao
ao rio Araguaia, fazendo parte, portanto, da bacia Amazonica.

O maior curso d’agua local € o rio dos Bois, afluente do rio Crixas, correndo na dire¢ao
leste-oeste na parte sul do projeto (figura 3.3). Possui um grande volume de agua na época
chuvosa, alcangando até 7 m acima do seu nivel normal. No periodo da seca transforma-se
praticamente num pequena drenagem, quando a lamina d’agua atinge no maximo 50 cm.

Na parte norte da area destaca-se o corrego Caraiba, local da futura barragem de

rejeitos, € a oeste, o rio Formiga, ambos com regime perene e afluentes do rio dos Bois.



Figura 3.2 — Vista aérea da area do deposito de Chapada.
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Considerando a disponibilidade de dgua nas drenagens bastante irregular e sazonal, o
projeto prevé o aproveitamento da dgua drenada na cava de lavra e a recirculagao da agua da

bacia de rejeitos.

3.5 Vegetaciao e solos

A vegetacdo predominante na regido ¢ tipicamente de cerrado, constituida por dois
estratos arboreos: o superior, de médio porte, formado por arvores e arbustos que atingem até
10 m de altura; e o inferior, onde predominam as gramineas, as quais alcancam até 2 m de
altura. O estrato superior caracteriza-se por espécimes com irregularidades nos caules e galhos,
folhas grandes e asperas, raramente com espinhos, em geral espagadas entre si. O estrato
inferior ressente-se profundamente no periodo de estiagem, quando assumem um estado de
laténcia ou morte aparente, favorecendo sobremaneira a propagag¢do de queimadas. Nas cotas
baixas e ao longo das drenagens ocorrem as matas ciliares, condicionadas, portanto ao nivel
freatico.

Na area do projeto, mais especificamente na area da futura cava de lavra e usina de
beneficiamento de minério, ocorreu um interessante processo de revegetagdo natural fruto da
preservacao exercida pela empresas atuantes na propriedade ao longo dos ultimos 30 anos.

Os tipos de solos da regido sdo predominantemente lateriticos e, secundariamente, solos
areno-argilosos e aluviais. Os solos lateriticos, predominantes na area do projeto, exibem cores
avermelhada a amarelada, sdo ricos em 6xidos de ferro (limonita, principalmente) em fun¢do
do processo de laterizacao. Os solos areno-argilosos ocorrem nas partes mais baixas e sao solos
transportados que apresentam bom desempenho no cultivo em fun¢do da riqueza em nutrientes
proporcionada pela sele¢do natural do transporte. Os solos aluviais, que na area se resumem as
margens do rio dos Bois, sdo argilo-arenosos, pouco espessos, com formacao de estratos com

coloragdo variada.
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3.6 Geologia Regional

3.6.1 Contexto Geotectonico

A érea estudada insere-se no contexto geotectonico da Provincia Estrutural do
Tocantins definida por Almeida et al. (1977) , balizada a leste pelo Craton do Sio Francisco e
a oeste pelo Cinturdo Paraguai-Araguaia. Esta Provincia, segundo Marini et al. (1981), ¢
compartimentada em trés unidades principais: Macico de Goias, Faixa Uruagcu e Faixa
Brasilia. Fuck (1994) e Fuck et al. (1994) apresentaram uma nova compartimentacgao tectonica
da porg¢do oriental da Provincia Tocantins, subdividindo-a em cinco unidades principais (figura
3.4):

(a) Zona Cratdnica;

(b) Faixa Brasilia - Zona Externa, em contato com o Craton do Sdo Francisco;

(c) Faixa Brasilia - Zona Interna, a oeste da Zona Externa;

(d) Macico de Goias, definido, originalmente, por Barbosa et al. (1969), a oeste da

Zona Interna da Faixa Brasilia e a leste das Faixas Paraguai e Araguaia;

(e) Arco Magmatico do oeste de Goias.

Na Zona Cratonica (a), Fuck (1994) e Fuck et al. (1994) descreveram pequenos restos
de embasamento e algumas coberturas aos grupos Paranoa e Bambui. O primeiro ¢ composto
essencialmente por sedimentos terrigenos e carbonatos tipicos de margem passiva, enquanto o
segundo ¢ constituido por depdsitos glaciais (Formacdo Jequitai), seqiiéncias
argilocarbonatadas (Subgrupo Paraopeba) e um pacote de siltitos, arcoseos e grauvacas
(Formacgao Trés Marias).

De acordo com Fuck (1994), a Zona Externa da Faixa Brasilia (b) ¢ composta por
rochas de idade neoproterozoica e paleo-mesoproterozoica. As rochas neoproterozodicas estao
representadas pelos Grupos Paranod e Canastra, e pelas formacdes Vazante, Ibid, Paracatu e
Minagu. O paleo-mesoproterozoico esta caracterizado pelos terrenos granito-gnaissicos,
associagdes vulcano-sedimentares, granitos estaniferos, grupos Arai e Serra da Mesa, e pela
Formagao Ticunzal. Segundo estes autores, o limite oeste da Zona Externa ¢ dado pelo front de

nappes e empurrdes do Grupo Araxd, com vergéncia para o Craton do Sdo Francisco.



Mapa Geologico da Provincia Tocantins
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Na Zona Interna da Faixa Brasilia (c), os autores supracitados reafirmaram a
ocorréncia da Melange Ofiolitica ( Drake Jr. 1980, Strider 1989, Strider & Nilson 1992 e
Nilson 1993), inserida no Grupo Araxa, de idade neoproterozdica. Também estdo inseridos
nesta por¢do da provincia Tocantins as rochas de alto grau do Complexo Anapolis-Itaucu e
rochas associadas (ortognaisses-migmaticos, seqiiéncias vulcano-sedimentares e granitoides),
considerados como inlier .

O Macig¢o de Goias (d) ¢ composto por rochas arqueanas e paleoproterozodicas (Marini
et al. 1981). Dentre as rochas arqueanas encontram-se terrenos granito-gnaissicos, greenstone
belts e cinturdes granuliticos. As rochas do paleoproterozdico estdo representadas por
complexos gabro-anortositicos acamadados, seqiiéncias vulcano-sedimentares e intrusdes
graniticas. Nesta unidade estdo inseridos os terrenos arqueanos granito-greenstone de Goias,
Crixas, Guarinos e Pilar de Goias, e os terrenos paleo-mesoproterozdicos representados pelos
complexos mafico-ultramaficos de Barro Alto Niquelandia e Canabrava e as seqiiéncias
vulcano-sedimentares associadas de Jucelandia, Coitezeiro e Palmeirdpolis.

A ultima unidade tectonica discriminada por Fuck (1994) e Fuck etal. (1994) ¢ o
Arco Magmatico (e), localizado entre o Macigo de Goids e a Faixa Brasilia. Segundo estes
autores, dentro do Arco Magmatico ocorrem seqiiéncias vulcano-sedimentares, de idade
neoproterozodica, como as de Sanclerlandia, Bom Jardim de Goias, Mara Rosa e Porangatu,
além de ortognaisses subordinados. De acordo com os autores supracitados, estes terrenos sao
tipicos de arcos magmaticos, acrecionados no Neoproterozdico em conseqiiéncia da
obliteragao do substrato ensimatico que separa os cratons Amazonico ¢ Sao Francisco. Esta
unidade abriga ainda a sequéncia vulcano-sedimentar de Chapada onde hospeda-se o deposito
de cobre e ouro, objeto do presente estudo.

Blum (1995) ressaltou a importdncia de grandes elementos estruturais presentes na
Provincia Tocantins, ativos durante o Ciclo Brasiliano. Estes elementos podem ser reunidos em
trés grupos principais: (i) inflexdes estruturais; (ii) falhas de empurrdo com vergéncia para o
Craton do Sao Francisco e (iii) Linecamento Transbrasiliano. Dentre as falhas de empurrdo
presentes na Provincia Tocantins, normalmente vergentes para o Craton do Sdo Francisco, o
autor destacou a importancia da Falha do Rio dos Bois (Arantes et al. 1991), a qual se estende
a regido de Peixe (TO), passando por Mara Rosa e Chapada (GO) e chega até Crixas (GO),

percorrendo mais de 300 km no Macigo de Goids. Blum (1995) também citou o Lineamento
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Transbrasiliano como significativo elemento estrutural da provincia, com direcdo principal

NE-SW e carater dextral (Costa & Hasui 1988) .

3.6.2 Principais Unidades Geolégicas da Area Estudada

3.6.2.1 Terrenos granito-greenstone do norte de Goias

Os principais estudos (Barbosa et al.1969) sobre os terrenos pré-cambrianos do Macico
de Goias, situado na Provincia Tocantins, consideraram os “extremos derrames basicos e
ultrabasicos na base do Grupo Araxa”, incluindo os atuais komatiitos, como integrantes de
seqiiéncias ofioliticas.

O primeiro reconhecimento de terrenos tipo granito-greenstone em Goias deve-se a
Danni & Ribeiro (1978), que identificaram, em Crixds, Pilar de Goias, Hidrolina e Guarinos,
seqiliéncias vulcano-sedimentares com caracteristicas de greenstone belt, agrupando-as sob a
denominagdo de Grupo Pilar de Goias. A identificagdo de textura spinifex em derrames
ultramaficos nas seqiiéncias vulcano-sedimentares de Crixds (Saboia 1979) e de Hidrolina
(Danni et al. 1980) corroborou sua classificagdo como do tipo greenstone belt.

Os greenstones acima mencionados ocorrem como faixas estreitas, alongadas na
direcdo geral NNW-SSE (figura 3.5), e separadas por terrenos constituidos,
predominantemente, por tonalitos e granodioritos, com enxames de diques maficos (Danni et
al. 1986, Kuyumjian 1990, Jost et al. 1994). A estratigrafia geral, a grosso modo, ¢ semelhante
aos demais greenstones do mundo: porc¢do inferior constituida essencialmente por vulcanicas
ultramaficas komatiiticas, por¢do intermedidria com predominio de basalto almofadados e, na
por¢ao superior sedimentos quimicos e detriticos, por vezes com vulcanismo pirocléstico
associado (Saboia 1979, Kuyumjian 1986, Jost & Oliveira 1991). Intrusdes tonaliticas,
granodioriticas, throndjemiticas e graniticas estdo presentes nos terrenos granito-greenstone de
Goias.

As associagdes minerais sdo praticamente constantes entre os greenstones, indicando
regimes deformacionais e térmicos muito semelhantes para cada etapa de evolucdo.
Associagdes minerais derivadas de alteracdo hidrotermal sinvulcanica ¢ de eventos de
deformagdo, equilibradas nas condigdes do facies xisto verde, predominam amplamente
(Kuyumjian 1981, Danni et al, 1986, Thomson 1987, Danni 1988, Pulz 1991, Magalhaes 1991,
Fortes & Nilson 1991 e Magalhaes & Nilson 1993).
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Os dados geocronologicos referentes a formacgao dos greenstones da regiao de Crixas
ainda sdo escassos. No entanto, € possivel afirmar que os terrenos tipo greenstone do norte de
Goias datam do Arqueano, entre 2.9 e 2.7 Ga. (Tassinari & Montalvao 1980 e Arnoldt et al.
1989).

A mina de ouro de Crixas, atualmente lavrada pela Mineracdo Serra Grande S.A., ¢ um
importante exemplo de depositos associados e do potencial mineral dos terrenos greenstone do

norte goiano.

3.6.2.2 A Seqiiéncia Mara Rosa

Definida originalmente por Ribeiro Filho (1981), a Seqiiéncia Mara Rosa ¢ formada por
anfibolitos (basaltos e andesitos), micaxistos e quartzitos feldspaticos, metamorfizados em
condi¢des de facies anfibolito a granulito. De acordo com Arantes et al. (1991), a Seqiiéncia
Mara Rosa ¢ formada por trés faixas de metassedimentos e metavulcanicas, orientadas na
direcdo NE-SW com mergulho para NW (figura 3.5). Segundo o mesmo autor, todas estas
rochas foram intrudidas por corpos gabroicos e graniticos, estando todo o conjunto
metamorfizado em condi¢des de facies xisto verde superior a anfibolito superior.

Arantes et al. (1991) definiram a Faixa Leste com espessura em torno de 6.000 m,
dividida em quatro subunidades. A primeira, Unidade Amaro Leste, consiste de
metassedimentos, predominantemente grauvacas, com intercalacdes de tufos maficos, e
perfaz uma espessura da ordem de 3.000 m. E sobreposta pela Unidade Arantes, a qual é
constituida por tufos maficos a intermedidrios, com intercalagdes de grauvacas, vulcanicas
félsicas e chert, e possui espessura estimada em 1.300 m. A Unidade Posse tem
aproximadamente 400 m de espessura e € composta por tufos félsicos e lapilli-tufos de textura
gnaissica e composi¢do variando entre quartzo-latito e riolito, estes ultimos hospedando a
mineralizacdo aurifera do depodsito Posse. Por fim, a Unidade Carambolas consiste de tufos e
derrames maficos, com intercalagdes de rochas vulcanicas/sub-vulcanicas félsicas e espessura
aproximada de 1.200 m.

A Faixa Central ¢ composta por vulcanicas maficas com intercalagdes de lentes
ultramaficas, folhelhos e formacgdes ferriferas e, em menor quantidade, vulcanicas félsicas e
arenitos feldspaticos. O metamorfismo atinge o facies anfibolito. Ocorre ainda um horizonte
rico em quartzo, mica e barita o qual hospeda o depdsito aurifero Zacarias (Arantes et al.

1991).
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Ainda segundo Arantes et al. (1991), a Faixa Oeste ¢ constituida por vulcanicas
maficas e ultramaficas na base, sobreposta por vulcanicas félsicas e grauvacas com chert e
formacoes ferriferas. O metamorfismo ¢ o mais alto dentre as trés faixas e atinge o facies
anfibolito superior.

Viana (1995) descreveu a presenca de diversos corpos intrusivos na seqliéncia
metamorfica, os quais possuem composicdo dominante granitica ou dioritica. Estudos
geocronoldgicos e geoquimicos realizados pela autora propuseram uma evolucao ensimatica
para as rochas da Seqiiéncia Mara Rosa, em ambiente de arcos de ilhas primitivos.
Ortognaisses ¢ metavulcanicas félsicas mostraram idades U-Pb entre 862-856 Ma. Antes da
nucleagdo da deformacdo brasiliana teve lugar a subduc¢ao de litosfera oceénica e geracao de
crosta continental juvenil. Isto ¢ indicado pelo contetido de elementos maiores e trago de
ortognaisses, similares aos de rochas graniticas de arco vulcanico em ambiente pré-colisional.

Corpos sintectonicos a deformacgao principal foram datados em aproximadamente 630
Ma (U-Pb em diorito). Também titanitas em metavulcanicas indicaram recristalizacdo das
mesmas ha 632 Ma. Viana (1995) prop0s a acres¢ao dos terrenos de arco a crosta continental
durante o Brasiliano. A mesma autora postula, ainda, a intrusdo de corpos graniticos a gabro
dioriticos pos-tectonicos (ca. 500 Ma., Rb-Sr em rocha total) alojados na crosta quando do

soergiiimento pos-orogenético.

3.6.2.3 A Seqiiéncia Chapada

Machado (1981) referiu-se a Seqiiéncia Chapada (gnaisses, migmatitos e seqiiéncias
vulcano-sedimentares), como a parte superior de terrenos arqueanos tipos greenstone belts.
Entretanto, Ribeiro Filho (1981) argumentou que as rochas pertencentes a seqiliéncia vulcano-
sedimentar estao sobrepostas aos greenstones.

Kuyumjian (1989) destacou que a feicdo tectonica mais importante da regido de
Chapada (GO) ¢ a Falha do Rio dos Bois (figura 3.5) com diregdo NE-SW, a qual separa a leste
uma seqiiéncia vulcano-sedimentar, que o autor compara aquela que aflora ao sul dos
greenstones da Janela Arqueana, e a oeste uma seqiiéncia dominada por metassedimentos e
anfibolitos, os quais podem ser efetivamente denominados de Seqiiéncia Chapada.

O autor acima divide a Sequéncia Chapada em dois grupos: (1) Grupo Metassedimentar

e (i) Grupo dos Anfibolitos. O Gupo Metassedimentar (i) por sua vez foi subdivido em duas
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unidades: Unidade Metassedimentar de Leste, composta por metarenitos, Xistos a estaurolita e
cianita, biotita xistos feldspaticos, formagdes ferriferas bandadas, granada mica xistos,
anfibolio xistos e metachert, ¢ Unidade Metassedimentar de Oeste, constituida por estaurolita
mica xistos e biotita xistos feldspaticos. O Grupos dos Anfibolitos (ii) abriga epidoto anfibolitos
e granada anfibolitos intercalados com sedimentos em pequena quantidade e clinopiroxénio
anfibolito com pequenas intercalagdes de formacgdes ferriferas bandadas. Ocorrem ainda
corpos intrusivos de tonalitos, granodioritos, gabro, hornblendito e piroxenito, e diques
cortando a foliagdo principal da seqiiéncia que apresenta direcao NE-SE e mergulho para NW.
Este autor relatou também a ocorréncia de mineralizagdo de ouro e¢ cobre em horizonte
hidrotermal (depdsito de Chapada).

Kuyumjian (1989), em detalhado estudo geoquimico destas rochas, propds sua
evolucdo em ambiente ensimatico, gradando de arco de ilha imaturo a bacia tipo retroarco.
Segundo o autor, as concentragdes de elementos maiores, traco e terras raras dos anfibolitos
sdo caracteristicas de basaltos de arco ocednico. Os granitdides intrusivos na seqii€éncia
mostram fonte ultramafica mantélica ou eclogitica, com componente crustal pouco importante
quando de sua evolugao. Isto indica uma origem similar para os granitdides, metabasaltos e
metabasaltos andesiticos. Kuyumjian,1989, postulou ainda que um olivina gabro, observado na
area, pode ser um equivalente plutdnico das vulcanicas de arco da regiao de Chapada.

Como pode ser observado e de acordo com os dados aqui apresentados, existe forte
correlacdo entre os terrenos da Seqiiéncia Mara Rosa e aqueles da Seqiiéncia Chapada. Estes
podem ser caracterizados como participantes de um amplo sistema de arco intraoceanico,

desenvolvido durante o Neoproterozoico, no Ciclo Brasiliano (Arantes et al., 1996).

3.6.2.4 A Seqiiéncia Santa Terezinha

Consiste numa seqii€éncia vulcano-sedimentar aflorante imediatamente a norte da Janela
Arqueana do Norte de Goias e a oeste das seqiiéncias Chapada e Mara Rosa (Arantes et al,
1996) (figura 3.6). Ja foi correlacionada a cobertura sedimentar dos terrenos tipo greenstone
belt desta janela (Danni & Ribeiro 1978, Machado 1981), ou as seqiiéncias Porangatu e Mara
Rosa (Arqueano a Paleoproterozoico) (Souza & Ledo Neto, 1984), ou as seqiiéncias

Jucelandia, Coitezeiro e Palmeiropolis (Ribeiro Filho, 1981).
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A presenca de textura tipo spinifex, o quimismo compativel com os komatiitos de
Crixas e finas intercalagdes de metassedimentos em vulcanicas levaram Costa (1986) a atribuir
caracteristicas komatiiticas a Seqiiéncia Santa Terezinha.

Pimental & Fuck (1992) situaram a Seqliéncia Santa Terezinha dentro do arco
magmatico neoproterozoico (900 a 600 Ma.). Entretanto, Biondi & Poidevin (1994) dataram o
hidrotermalismo principal da seqiiéncia em ca. 2.960 Ma., correlacionando-a aos greenstones

imediatamente a sul.
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Figura 3.6 - Mapa geolodgico esquematico localizando a Seqiiéncia Santa Terezinha e
Grupo Araxa na regido de Chapada.(modificada de Costa et al.,1986)

3.6.2.5 Grupo Araxa

Definido inicialmente por Barbosa (1955), o Grupo Araxa ¢ composto essencialmente

por micaxistos e quartzitos, além do vulcanismo bimodal intercalado, e tem secdo tipo nas
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proximidades da cidade de Araxa (MG). Schobbenhaus et al. (1975) separaram duas unidades
distintas no Grupo Araxa: (i) Unidade Inferior - micaxistos granatiferos e a duas micas, e
quartzitos micaceos, ocorrendo ainda intercalagdes de xistos carbonosos; (ii) Unidade Superior
- calcoxistos com lentes calcareas e intercalagdes de quartzitos. Fuck & Marini (1981)
descreveram este grupo como constituido por, da base para o topo, gnaisses bandados, xistos
feldspaticos e micaxistos. A literatura relativa ao Grupo Araxa relata metamorfismo em
condicdes de facies xisto verde, podendo chegar a anfibolito.

A continuagdo dos estudos geoldgicos no estado de Goids implicou na ampliagao da
area de abrangéncia do Grupo Araxa até os limites com o estado Tocantins. Infelizmente, as
pequenas escalas de mapeamento no norte de Goids, em especial na regido da Folha Bondpolis
(49° 30°W - 50°00°W / 13°30°S - 14°00°S), ndo permitiram uma melhor caracterizacdo das
rochas atribuidas a este Grupo. Sabe-se inclusive que os terrenos tipo greenstone da regiao de
Crixds e as rochas das seqiiéncias Mara Rosa e Chapada ja foram interpretadas como
pertencentes ao Grupo Araxa (Barbosa et al. 1969). A figura 3.6 localiza a ocorréncia do
Grupo Araxa na regido de Chapada, segundo Costa et al. (1986).

A evolugao tectonica e o posicionamento estratigrafico do Grupo também sao objeto de
grande controvérsia. Barbosa et al. (1969) relacionaram este grupo a evolugdo de um
geossinclineo no Brasil Central. Almeida (1971) propos que a sedimentagdo, metamorfismo,
deformagdo e magmatismo do grupo Araxa ocorreram no Ciclo Uruaguano entre 990 e 1300
Ma. Posteriormente Pimentel et al. (1992) dataram um rocha interpretada como meta-riolito
pertencente a este grupo. O método utilizado, U-Pb em zircdo, fornece idade de cristalizacao
igual a 794 + 10 Ma. Entretanto, nao se pode afirmar qual ¢ o posicionamento estratigrafico do
possivel meta-riolito dentro do Grupo Araxa. Strieder (1993) propos que o Grupo Araxd, na
regido de Abadiania (GO), tenha se formado de uma calha de subduc¢ao, com uma associagao
petrotectonica referente a uma melange ofiolitica. Winge (1995) manteve o posicionamento
estratigrafico do Grupo Araxa entre as unidades referente ao Paleo-Mesoproterozoico,
juntamente com os Grupos Arai, Canastra e Serra da Mesa, este ultimo equivalente ao Grupo

Araxa na parte norte da Provincia Tocantins (Marini et al. 1981).
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3.6.2.6 Terrenos Granito-Gnaissicos

Devido a pequena escala de mapeamento de algumas regides de Goias, muitas rochas
granito-gnaissicas ainda se encontram sob a denominagdo de Pré-Cambriano Indiferenciado ou
denominagdo similar. Almeida (1967) considerou os granito-gnaisses como pertencente ao
Complexo Basal Goiano, atual Macico de Goias. J& Barbosa et al. (1969) consideraram estas
rochas como embasamento do Grupo Araxd. Schobbenhaus et al. (1975) atribuiram ao Pré-
Cambriano indiferenciado rochas gnaissicas, desde graniticas e granodioriticas a tonaliticas
principalmente; todas em condi¢cdes de metamorfismo referentes aos facies epidoto-anfibolito
a granulito.

Parte das rochas relacionadas ao Pré-Cambriano indiferenciado (Schobbenhaus et al.
1975) refere-se aos complexos granito-gnaissicos da janela Arqueana do Norte de Goids sdao
denominados, de oeste para leste, Bloco da Anta, Complexo Caiamar, Bloco do Moquém e
Domo de Hidrolina, cujas composigdes variam principalmente de granodiorito a tonalito
(Vargas 1991). Além destes, os ortognaisses da Seqiiéncia Mara Rosa, j4 mencionados,

também foram anteriormente classificados como Pré-Cambriano Indiviso.

3.7 Geologia local

3.7.1 Geologia do Depésito

A area do Projeto Chapada ¢ parte de um grande sistema de faixas moveis com uma
complexa histéria de deformacdes polifasicas, de idade Proterozoica (ciclo Brasiliano-Pan-
Africano), que produziram transformacdes de diferentes intensidades em varias fases,
dificultando as correlagdes entre as diversas unidades geologicas, o que também, se reflete
numa ampla variedade de idades, obtidas nas datagdes geocronologicas. Este fato leva diversos
autores a diferentes interpretacdes quanto a idade, o posicionamento, os controles estruturais e
mesmo quanto as potencialidades destas unidades geologicas, como pode ser deduzido das
informagdes regionais anteriormente citadas.

As sequéncias Chapada e Mara Rosa sdo consideradas neste estudo, como uma unica
unidade geotectdnica, devido a correlagdes espaciais, litologicas e geocronologicas, sendo aqui,

englobadas na denominagao de Seqiiéncia Chapada - Mara Rosa, ja que as litologias ocorrentes
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em Chapada representam uma extensdo para sul da Seqiiéncia Mara Rosa (Arantes et
al,1996).

Embora mais estudada por apresentar ocorréncias minerais importantes, notadamente
cobre e ouro, a Seqiiéncia Chapada-Mara Rosa tem ainda grandes lacunas de dados estruturais,
petroldgicos e geocronologicos necessarios a uma definicdo mais confidvel de sua evolugdo.

Aflora na regido de Chapada uma seqiiéncia vulcano-sedimentar, metamorfizada no
facies anfibolito alto, deformada, fortemente hidrotermalizada, o que dificulta a identificagdo
do protolito. As litologias observadas no depodsito de Chapada sdo portanto produtos de
metamorfismo, deformagdes e alteracdes hidrotermais de rochas vulcano-sedimentares
preexistentes. Originam, em geral, uma espessa cobertura de solo lateritico ou lateritas, com
poucos afloramentos o que dificulta muito o mapeamento de superficie.

A Seqtiéncia Chapada-Mara Rosa ¢ composta, na area do deposito, por uma sucessao
de rochas metavulcanicas ultramaficas-maficas e 4acidas (metapiroxenitos, metabasaltos,
metadacitos e metariodacitos), com intercalacdes de sedimentos grauvaquianos e peliticos, e,
secundariamente, sedimentos quimicos. Ocorrem ainda rochas metatufidceas, 4cidas,
intermedidrias e maficas. Esta seqliéncia ¢ atualmente representada por piroxénio-anfibolitos,
anfibolio xistos, biotita-feldspato xistos, epidoto anfibolitos, muscovita-xistos piritosos e
metatufo acido. Os xistos tém comumente a cianita como mineral de destaque, originando
cianita-anfibolio xistos, cianita-biotita-feldspato xistos, cianita-muscovita Xistos piritosos.
Outros minerais freqiientes sdo granada, estaurolita, cordierita e silimanita. Estas rochas,
quando apresentam certo bandamento, podem ser classificadas como gnaisses. Intrudem a
seqiiéncia diques pegmatiticos e anfiboliticos € um corpo tonalitico a sudeste do depdsito. A
figura 3.7 apresenta o mapa geoldgico local simplificado, com os principais litotipos.

A estratigrafia do deposito de Chapada apresenta, da base para o topo (de oeste para

leste), o seguinte empilhamento (figura 3.8):

1. Unidade Metamafica - Pacote de rochas metamaficas ( metabasaltos ) e lentes ou diques de
metaultramaficas anfibolitizadas:
Anfibolitos provenientes de rocha mafica: apresentam granulacdo fina, coloragdo
esverdeada, foliagdo discreta, compostos por hornblenda (60%), biotita (7%),

plagioclésio(1%), quartzo (1%), epidoto e titanita.
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Anfibolitos provenientes de rocha ultramafica: apresentam granulacdo grossa, cor verde
escuro, pouco orientado, e compde-se de hornblenda (90%), clorita (5%), plagioclasio (1%),

epidoto (2%), zedlito (1%) e titanita (1%).

. Unidade Metavulcanica acida - Pacote de rochas metavulcanicas acidas (metadacitos e
metariodacitos) com intercalagdes de metavulcanicas basicas, metassedimentos (?)
grauvaqueanos ¢ peliticos, ¢ metassedimentos quimicos (metachert). E a unidade de
maior importancia por ser a hospedeira da mineralizagdo, que por sua vez encontra-se
praticamente confinada aos niveis de rochas com composi¢do dacitica e riodacitica. Este
pacote apresenta as maiores variagdes petrologicas em funcao da diversidade dos litotipos
originais e da maior intensidade de deformagdes e processos de alteragdo hidrotermal a que
foi submetido. Nos estudos petrograficos de Marchetto (1996) essas rochas foram separadas
em varios grupos de acordo com a mineralogia e textura apresentados, aqui agrupados de

forma simplificada:

Grupo 1 - Rochas metavulcanicas acidas (metadacitos-metariodacitos):

biotita-muscovita xistos, biotita-muscovita xistos feldspaticos, epidoto-biotita Xistos
feldspaticos. Estas rochas, foram cisalhadas e posteriormente recristalizadas (recristalizagcdo
poOs-tectonica). Mostram-se afetadas por intensa alteracdo hidrotermal (biotitizagao,
muscovitizagdo e silicificagdo), com enriquecimentos de sulfetos e ouro. A maioria da
muscovita e biotita presentes sdo produtos de alteracdo hidrotermal em zona de
cisalhamento. Foram observados nestas rochas cristais de plagioclasio intensamente
recristalizados em fenocristais provavelmente relictos de textura vulcanica original de

rochas metavulcanicas acidas de composi¢ao dacitica.

Grupo 1B - Rochas metavulcanicas acidas (metadacitos ?):
Biotita-plagioclasio gnaisses e muscovita-plagioclasio gnaisses.Estas rochas sdo similares as
do Grupo 1, mas estdo intensamente recristalizadas, ndo preservando relictos de textura

vulcanica original.

Grupo 1C - Rochas metavulcanicas acidas (metadacitos ?):
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Cianita-biotita-plagioclasio gnaisses. Nesta rochas, a presenca de porfiroclastos de
plagioclasios zonados sdao sugestivas indicagcdes de origem vulcanica para este litotipo. A

cianita encontra-se parcial ou totalmente sericitizada.

Grupo 2 - Rochas metavulcanicas riodaciticas (?):
Biotita-microclinio gnaisses. Encontram-se intensamente recristalizadas e as texturas

relictuais de rochas vulcanicas estdo pouco preservadas.

Grupo 3 - Rochas metassedimentares (?): foram interpretadas no estudo petrografico como
de origem metassedimentar (pelitos), mas se consideradas as intensas trocas quimicas que se
realizaram neste pacote rochoso pode-se concluir pela possibilidade de gerar, a partir das
rochas anteriormente descritas, estes mesmos litotipos finais. Kuyumjian (1998) interpreta
uma paragénese hornblenda-epidoto-quartzo-cianita-estaurolita-plagioclasio-rutilo,
comumente atribuida a anfibolitos derivados de metasedimentos, como orto-anfibolitos
resultantes do metamorfismo de basaltos metassomatizados. Esta interpretagdo levaria a se
concluir nesta unidade, pela existéncia de um pacote unico de metavulcanicas daciticas-

riodaciticas, afetadas com diferentes intensidades, pelo processo de alteragc@o hidrotermal.

Grupo 3A - Rochas a biotita /cianita:
Biotita-cianita xisto feldspatico, clorita-biotita-cianita xisto feldspatico, estaurolita-
hornblenda-biotita-cianita xisto. Caulinizagdo do plagioclasio ¢ a alteragdo hidrotermal mais

freqiiente. Ocorrem ainda sericitizagao da cianita e cloritizagao da biotita.

Grupo 3B - Rochas a muscovita / cianita:

Muscovita-cianita xisto feldspatico e clorita-muscovita xisto feldspatico. Estas rochas foram
intensamente hidrotermalizadas, ocorrendo principalmente sericitizagdo. Sdo similares as
rochas do Grupo 2, mas com intensidade maior de alteracao hidrotermal e sem biotita. A

cianita foi, parcial ou totalmente, substituida pela sericita.

Grupo 3C - Rochas a cordierita, muscovita e cianita:
Cordierita-cianita xisto, cordierita-muscovita-cianita xisto ¢ muscovita-clorita-cianita xistos.

A presenca de cordierita sugere um metassomatismo com enriquecimento de magnésio. As
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alteracdes hidrotermais nestas rochas foram intensas, originando grandes cristais nao

orientados de cianita.

Grupo 3C1 - Rochas a hornblenda, antofilita, biotita e cianita:

Hornblenda-antofilita-clorita-cianita-biotita xistos, biotita-antofilita-clorita-cianita-
hornblenda xistos feldspaticos, antofilita-hornblenda-biotita xistos. Usualmente a antofilita
forma um nuacleo nos cristais de hornblenda, sugerindo uma origem posterior por
metassomatismo rico em magnésio, chegando a criar verdadeiras “camadas” de antofilita

anfibolito ndo orientado ou pouco orientado.

. Unidade Tufacea - trata-se da capa do minério de cobre e ouro de Chapada, sobrepondo-se
a Unidade de Metavulcanicas acidas. Ocorrem metatufos com composi¢do variando de
acida a intermedidria. Os termos acidos sdo tipicas rochas vulcanoclasticas com texturas
relictas bem preservadas, assim como fragmentos de rocha e plagioclasio, além de

porfiroclastos de quartzo (“olhos” de quartzo). A cianita estd comumente presente.

. Unidade Quartzo-piritosa — constitui unicamente um “hidrotermalito” composto por quartz
( 55% ), pirita ( até 40% ), fucsita ( 5% ), e tragos de carbonato, zoizita e clorita. E comum a
presenca de cianita e muita muscovita nesta rocha, dando origem a cianita-muscovita-
quartzo xistos piritosos. Petrograficamente foi classificado como metachert, entretanto os
trabalhos de campo na area de Chapada, e outros anteriormente efetuados na regido de
Mara Rosa por Machado (1981) e Arantes ( comunicagao verbal), apontam para produtos

da alteragdo hidrotermal de rochas anfiboliticas.

. Unidade Anfibolitica bandada — sdo produtos do hidrotermalismo de metatufos com
composicao andesitica a basaltica, transformados em rochas bandadas com partes ricas em
hornblenda e partes ricas em biotita. A muscovita e o epidoto presentes sdo pds-tectdnicos e

oriundos de alteracao hidrotermal.

. Intrusdes tardi-tectonicas:
Tonalito — aflora como corpo circular na parte sul do depdsito. A rocha exibe granulagdo
variavel de fina a grosseira pouco orientada e compoe-se de hornblenda, plagioclasio e

quartzo.
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Pegmatitos — ocorrem sob a forma de diques pouco potentes intrudindo as unidades
anteriores. A rocha exibe estrutura macica a pouco orientada, cor branca a rosada, e
compdem-se de quartzo, feldspato potéssico e muscovita esverdeada. Apresentam-se por
vezes, alterados hidrotermalmente.
O manto de intemperismo do depdsito atinge 25m a 30m de profundidade, gerando uma
camada de solo delgada sobre crosta lateritica com até 2 m de espessura, que por sua vez
sobrepde-se a um horizonte saprolitico oxidado com até 25 m de espessura onde ocorreu
lixiviagcdo do cobre e enriquecimento supergénico do ouro. Entre o saprolito oxidado e a rocha
sdo ocorre um horizonte de transicdo denominado “saprolito sulfetado” com até 5 m de

espessura, caracterizado por rocha intemperizada com sulfetos preservados.

3.7.2 Geologia Estrutural

A area de Chapada apresenta uma complexa historia tectono-estrutural, em que os
eventos tectonicos de maior importancia sdo as escamas de falhas de empurrdo e falhas que as
interceptam, por se relacionarem diretamente com as alteragdes hidrotermais e conseqiientes
remobilizagdes que deram origem a mineralizacdo ali presente, sendo ainda responsavel pela
propria forma e distribuigdo deste jazimento. As macro-estruturas locais estdo plotadas no
mapa geoldgico apresentado na figura 3.9 anteriormente citada.

O estudo detalhado da geologia estrutural do deposito de Chapada ¢ dificultado pela
caréncia de afloramentos. Entretanto as observacoes realizadas nos escassos afloramentos,
testemunhos de sondagem e pogos de pesquisa mostraram a dire¢cdo N30°E como
predominante na éarea, destacando-se um arcabou¢o de um anticlinério como a estrutura
principal, com caimento suave (10°-20°) do eixo para SW e flancos mergulhando de 10°a 30°
para NW e SE (figura 3.9). A foliacdo cataclastica prevalente com direcdo NE-SE ¢ cortada
por falhamentos N-15°/20 NW e N45°W. Na por¢ao sul do deposito ocorre intersec¢do com
falhas de trend E-W.

Uma seqiiéncia de eventos estruturais podem ser sugeridos pelo relacionamento das
estruturas observadas no depdsito com a tectonica regional estudada por outros autores. O
acamadamento (So) pode ser reconhecido em testemunhos de sondagem através, por exemplo,
do contato entre tufos intermediarios e maficos ou de aleitamentos composicionais

gradacionais em tufos 4cidos. Estas feigdes estdo ligadas ao periodo de deposicdo e
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sedimentacdo da seqiiéncia vulcano-sedimentar. Embora So apresente-se predominantemente
sub-horizontalizado, algumas dobras intrafoliais convolutas aparecem.

Sobrepondondo-se a So observa-se a foliacdo Sn, definida pela orientagdo de minerais
metamorficos como anfibodlios e cianita, paralela a subparalela ao acamamento
composicional. O desenvolvimento desta foliacdo (Sn), estd relacionada a um esforco Dn, de
sentido NW para SE. Associada a progressao do esforco (Dn) aparece uma foliacdo
moderada a forte Sn+/ definida pela geragdo da biotita, assim como um estagio inicial de
geragdao de muscovita e sericita, subparalela a Sn.

A foliacdo Sn+I, embora ndo se encontre bem desenvolvida em toda a 4rea do
deposito, esta diretamente relacionada as zonas de cisalhamento de baixo angulo (escamas de
empurrdo) e reflete a fase deformacional relacionada com a mineralizacdo de cobre-ouro de
Chapada. Estas zonas de cizalhamento de baixo angulo podem ter surgido devido a diferencgas
de resisténcia entre os estratos presentes. Os fluidos hidrotermais mineralizantes aproveitaram-
se para percolar estes “canais” e precipitar o minério nos horizontes estruturais e litologicos
propicios associados as rochas metadaciticas, metariodaciticas e metassedimentos. Ainda
associada a este esfor¢o, as zonas de cizalhamento de baixo angulo e o pacote litologico ja
hidrotermalizado foram dobrados. Localizadamente a foliagdo (Sn+/) mostra-se
extremamente crenulada, crenulacdo esta gerada por cizalhamentos direcionais N30°E e
N40°W.

As zonas de cizalhamentos tangenciais e foliagdes Sn+/a com atitude N30°-45°E /
30°-45°NW sdo de carater regional com vergéncia marcante para SE.

Falhamentos normais N 5°W a N 15°W cortam as demais estruturas locais, chegando a
configurar um pequeno “graben” no depdsito de Chapada, evidenciado pela deslocamento do
nivel mineralizado (figura 3.9).

Na area do deposito de Chapada, a seqiiéncia vulcano-sedimentar Chapada-Mara
Rosa pode ser vista como uma grande lasca ou “cunha” empurrada sobre a unidade ocorrente

a leste ( greenstone belt 7).

3.7.3 Metamorfismo

O metamorfismo da Seqiiéncia Chapada Mara Rosa encontra-se predominantemente no facies

anfibolito alto, gerando até migmatitos, gradando localmente para facies xisto verde. Em
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determinadas posicdes estruturais, sdo encontrados termos excepcionalmente preservados
guardando ainda as estruturas e texturas primarias da rocha, o que demonstra a
heterogeneidade da deformagao e metamorfismo.

Richardson et al (1986) estimaram as condi¢des do “pico metamorfico” em torno de
650° C e 7,5 kb, equivalentes a aproximadamente 22 km de soterramento. A estas temperatura
e profundidade foi formada a assembléia mineral cianita-estaurolita-granada. A cianita se
apresenta como grandes cristais porfiroblasticos alongados acompanhando a foliagdo, mesmo
quando esta se apresenta dobrada e crenulada. Encontra-se na maioria das vezes, como
pseudomorfos, total ou parcialmente sericitizados. A granada ocorre associada ou nio a cianita,
tanto em rochas de origem sedimentar como nas vulcanicas. A biotita esta presente na maioria
dos xistos do depdsito e pode originar em parte, ndo do metamorfismo progressivo, mas de
alteracao hidrotermal.

Efeitos de metamorfismo retroprogressivo estdo impressos nas rochas da seqiiéncia de
Chapada, sob a forma, principalmente, de cloritizagdo de biotita e granada. As condicoes de
retrometamorfismo foram estimadas em 460° C ¢ 5 kb (Kuyumijian, 1990). Ainda segundo o
mesmo autor, além dos metamorfismos regionais, as rochas de Chapada foram também
afetadas por um primeiro metamorfismo de baixo grau, conseqiiéncia de circulagdo hidrotermal
de agua do mar (espilitizagao), sugerido pelo enriquecimento em Na,O e empobrecimento em

K»0, identificados em amostras de anfibolitos.

3.7.4 Alteracoes hidrotermais

Os efeitos provocados por alteragdo hidrotermal nesta area sdo dos mais expressivos,
quer seja na formacdo do deposito mineral, quer seja nas transformacdes impressas nas
litologias. Os processos de alteragdo hidrotermal ocorreram de forma mais intensa em posicoes
estruturais favoraveis (escamas de falhas de empurrdo). As principais alteragdes hidrotermais
detectadas nessas rochas sdo: potassificagdo (sericitizagdo, biotitizagdo, muscovitizagdo e
caulinizagdo), silicificacdo, sulfetagdo, carbonatacdo, epidotizagao, cloritizagdo e
enriquecimento em magnésio (formacao de antofilita e cordierita). Em geral estas alteragoes
ocorrem associadas, porém com predominio de um ou outro tipo (figura 3.10).

Na por¢do oeste do deposito, o anfibolito posicionado como lapa do corpo

mineralizado apresenta-se bastante homogéneo, ndo mostrando efeitos extensivos de alteragao
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hidrotermal, apenas biotitizacdo e sulfetacdo (piritizagdo) localizadas. Kuyumjian (1998)
descreve nessa area a ocorréncia de cianita-estaurolita anfibolitos gerados a partir de orto-
anfibolitos submetidos a processos hidrotermais com enriquecimento relativo de aluminio e
agua, e lixiviacdo de calcio, seguido por metamorfismo regional em facies anfibolito, em
condigdes de pressao mais elevadas.

Na porcdo central, onde se encontra a mineralizagdo, as rochas metavulcanicas
daciticas e riodaciticas, bem como metassedimentos apresentam intensa variagao mineralogica
devido as transformagdes impostas pelo processo hidrotermal, tornando por vezes dificil a
correlacdo litologica entre furos ou se¢des de sondagem. Quando ocorre o predominio de uma
ou outra alteragdo hidrotermal, este processo resulta em termos litoldgicos totalmente distintos.
Localmente podem constituir “hidrotermalitos”, compostos de muscovita, quartzo e pirita (até
30%), e cianita. A  principal alteragdo presente ¢ a  potassificagdo (biotitizacdo e
muscovitizagdo) secundada por carbonatagao, epidotizagdo, sulfetacdo (pirita e calcopirita) e
silicificagcdo. Grande parte da biotita destas rochas provém da hidrolise da hornblenda (agua +
potassio).

Na parte leste do deposito, o metatufo acido/intermedidrio (capa do corpo de minério)
mostra-se afetado apenas em sua porcao basal, e no geral preserva estruturas primarias de
deposicdo. Na zona de capa do metatufo, os processos de alteracdo hidrotermal foram tdo
intensos que levaram a formagao de “hidrotermalitos”, compostos de muscovita, quartzo e
pirita (até 30%), e cianita, obliterando totalmente a rocha original, agora transformada em
“pirita quartzito”, ‘“muscovita-pirita-quartzo xisto” e “‘cianita-muscovita-pirita quartzo xisto”.
Sobreposto ao “hidrotermalito” tem-se anfibolito bandado, exibindo epidotizacdo como

alteragao hidrotermal mais importante.

3.7.5 Mineralizacio e génese

O deposito de cobre e ouro de Chapada tem como principal hospedeira as rochas
metavulcanicas acidas (metadacitos e metariodacitos) transformadas em muscovita-biotita-
feldspato xistos, seguido do anfibdlio biotita xisto feldspatico e anfibolio xistos, com cianita em
quantidades variaveis. A mineralizacdo aparece ainda, com menor expressao, na por¢ao basal

do metatufo considerado capa do minério principal.
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A mineralizagdo consiste principalmente de sulfeto disseminado, dominantemente
calcopirita (0,5 a 5% da rocha), acompanhando a foliacio mesmo quando esta encontra-se
dobrada (figura 3.11). Ocorre ainda, remobilizagdes significativas em microfraturas, fraturas e
nas zonas de falhamentos rigidos.

A calcopirita se apresenta como cristais anedrais alongados segundo a xistosidade da
rocha hospedeira, comumente deformados, com dimensdes variando de 0,010 mm a 15 mm
predominando o intervalo 0,016-0,040 mm. Os estudos de se¢do polida revelam diferentes
relacdes da calcopirita com outros sulfetos: calcopirita como inclusio na pirita, como
agregados com magnetita e pirita, como cristais envolvendo a pirita € como cristais individuais.
A calcopirita, muito freqiientemente, substitui a pirita, caracterizando uma cristalizacao

posterior.

FIGURA 3.11 — Calcopirita concordante com a foliagao da rocha (mica).
(segdo polida — aumento 235 X - IPT relatdrio no. 12.152)

A pirita ¢ o sulfeto mais abundante, geralmente na propor¢cdo de 4 a 5:1 com a
calcopirita, apresentando-se normalmente como cristais subedrais com dimensdes variando
entre 0,012 mm a 2,5 mm, predominando o intervalo 0,1-0,5 mm.

O ouro nativo nao foi observado a olho nu, ocorrendo como graos finos com tamanho
maximo de 3 pu encapsulados na calcopirita ou como vénulas de tamanho 5 p a 10 p nos
cristais de calcopirita e pirita (figura 3.12). A prata estd presente em quantidades varidveis,

associada ao ouro nativo.
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FIGURA 3.12 — Ouro nativo (Au) em contato com calcopirita (cp), incluso
em ganga transparente (escura). Cristais finos de pirita (py). 200x, luz plana
refletida. (Marchetto, 1997)

A magnetita ¢ o 6xido mais abundante, porém com freqiiéncia inferior aos sulfetos de
cobre, ocorrendo em graos informes ou arredondados, subidiomorficos a idiomorficos,
associado a calcopirita, pirita ou a ambas, o que ¢ mais freqiliente, formando uma associacao

trifasica (figura 3.13).

FIGURA 3.13 — Associagao calcopirita-pirita-magnetita. (se¢ao polida —
aumento 235 X - IPT relatério no. 12.152)
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Outros sulfetos estdo presentes com menor freqiiéncia, tais como pirrotita, calcocita,
bornita, molibdenita, galena, esfalerita e, em quantidade traco, a stibinita e cubanita.
Esfalerita, bornita, galena, magnetita e molibdenita substituem calcopirita e a esfalerita
substitui também a galena.

O minério pode ser visto como composto de dois corpos individuais, sendo o principal
de forma tabular e o menor na forma de charuto. O corpo principal tabular exibe dimensoes
da ordem de 3000 m de comprimento por 800 m de largura e 260 m de profundidade, e
apresenta-se dobrado segundo uma antiforma aberta com flancos mergulhando suavemente
para SE e NW e eixo mergulhando também suavemente para SW. O corpo menor situado a
nordeste do principal apresenta dimensdes aproximadas de 1500 m x 500 m x 150 m, e
parece posicionar-se em eixo de dobra recumbente, o que lhe confere a forma de charuto, com

plunge suave para SW (figura 3.14).

-

N

CORPO
m
0 800 PRINCIPAL

FIGURA 3.14 — Modelo tridimensional dos corpos mineralizados do deposito de
Chapada.

Dentro dos corpos de minério ocorrem diversos niveis tabulares com teores de cobre e
ouro mais elevados. A intensidade da mineralizagdo € controlada por um conjunto de
parametros da época de sua formagdo, que incluem o desenvolvimento de tensdes
heterogéneas (permeabilidade), a multiplicidade de rotas hidrologicas (porosidade) e a

composi¢cdo quimica da rocha e do fluido mineralizante.



73

A mineralizagdo de cobre e ouro de Chapada ¢ do tipo epigenético e esta associada aos
processos de alteracdo hidrotermal. Estes processos causaram profunda transformacdo na
assembléia mineral metamorfica preexistente e indicam claramente que o principal estagio do
processo hidrotermal e a precipitagcdo da mineralizacdo ocorreram pds pico metamoérfico
(metamorfimo regional, facies anfibolito alto a granulito). O cizalhamento acompanhado pelo
principal estagio de alteragdo metassomatica foi marcado pelo aparecimento da biotita gerada
pela hidrolise de anfibolio. Esta reagdo libera ferro que, combinado ao fluido hidrotermal rico
em enxofre, geram a suite sulfetada do depdsito de Chapada. Devido a queda de fugacidade do
enxofre no fluido mineralizante, o ouro foi precipitado conjuntamente. As zonas de
cisalhamento de baixo angulo formaram condutos permedaveis que permitiram a percolacao dos
fluidos e a subseqiiente precipitacdo do minério em horizontes litolégicos propicios
(metadacitos e metariodacitos).

Alteragdes hidrotermais posteriores e de mais baixa temperatura provocaram
localizadamente remobilizagdo parcial do minério e reconcentracao ao longo de fraturas e
zonas de falhamentos rigidos.

A maior parte dos estudos realizados sugere para o depdsito um modelo tipo cobre
porfiro (Richardson et al., 1986) ou vulcanogénico hidrotermal exalativo (Silva, J.A et al., 1988
e Kuyumyjian, 1991). O modelo proposto por Richardson et al. (1986) foi baseado em estudos
de isotopos de enxofre na pirita e calcopirita e nas similaridades texturais, geoquimicas e de
zoneamento das rochas encaixantes com depositos de cobre poérfiro em arcos de ilha.
Kuyumjian (1995) propds um estagio metalogenético inicial envolvendo reagdes entre dgua do
mar aquecida e basaltos da Sequéncia Mara Rosa, com lixiviacdo de metais das rochas
basalticas e precipitacdo em zonas de alteracao hidrotermal. Posteriormente, segundo o mesmo
autor, o fluido hidrotermal originado de intrusdes dioriticas pequenas lixiviou metais de rochas
encaixantes, cuja precipitacao enriqueceu a mineralizacao.

A despeito da atual controvérsia dos modelos metalogenéticos propostos, o depdsito de
cobre-ouro de Chapada pode entdo ser entendido como do tipo epigenético, ligado diretamente

aos processos de alteracao hidrotermal, associado a zonas estruturalmente favoraveis.
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CAPITULO 4. HISTORICO E INVENTARIO DOS DADOS DA
EXPLORACAO MINERAL

4.1 Historico da exploracdo mineral e desenvolvimento do depdsito de Chapada

Entre 1974 e 1975, a Mineracao Serras do Leste Ltda., entdo subsididria brasileira da
Inco Limited (Canadd), realizou uma campanha de prospec¢do geoquimica regional para
metais basicos, que permitiu, em um caso classico, utilizando-se da avaliagdo de um programa
de sedimentos de corrente, a identificacdo de uma area de interesse para cobre. Procedeu-se a
prospeccdo geoquimica de solo em malha de 400 m x 50 m que resultou na individualizagao
de uma anomalia com 290 ppm de cobre em média e aproximadamente 7 km de extensdo.
Confeccionou-se um mapa geoldgico em escala 1:10.000 e a malha de solo foi adensada para
200 m x 50 m.

De 1976 a 1979 seguiram-se os trabalhos de semidetalhe e detalhe desta drea andmala,
nos quais foram utilizados métodos diversos de geofisica aérea e terrestre, entre eles
eletromagnetismo (EM) e inducdo polarizada (IP), que levaram a identificagdo do depdsito,
bem como, de uma outra importante zona andmala, situada a sul deste depdsito.

Em 1976, a Eluma Industria e Comércio S.A. associou-se ao projeto, com participacao
de 50 % dos interesses, porém a dire¢do técnica permaneceu sob responsabilidade da Inco.
Ainda no mesmo ano foi executado o primeiro programa de sondagem que consistiu de 46
furos diamantados denominados série “F”, com didmetro AX e profundidades entre 50 a 60 m,
seguidos de 6 furos com didmetro BX denominados série “M”, totalizando cerca de 10.500 m
de sondagem diamantada.

Entre 1976 ¢ 1979 executou-se a segunda fase do programa na qual foram perfurados
78 furos diamantados com didmetros BX e NX (série “M”), em malha de 200 m x 200m. Os
testemunhos foram analisados para cobre, chumbo, zinco e, intermitentemente, para ouro.
Definiu-se entdo, mineralizagdao de cobre em uma area com 4.300 m de extensao ¢ 400 m de
largura.

Nesse mesmo periodo foram contratados os estudos de geologia e mina com o Instituto
de Pesquisas Tecnologicas de Sao Paulo (IPT) e de beneficiamento do minério com o

Centro de Pesquisas e Desenvolvimento (CEPED, Bahia). Os estudos de viabilidade
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econdmica preliminar levaram a identificagdo de uma reserva com 135 milhdes de toneladas de
minério a 0,443 % de cobre e 0,407 gramas por tonelada (g/t) de ouro calculados com teor de
corte a 0,30 % de cobre.

Em 1979 a Eluma adquiriu da Inco o restante dos interesses na Mineragdo Serras do
Leste assumindo o controle integral do projeto.

Entre 1979 e 1981, com o apoio técnico da Noranda Mines do Canada, uma das
principais mineradoras mundiais de cobre, e da Parsons, companhia de engenharia norte
americana especializada em projetos de mineracao e metalurgia de cobre, deu-se seqiiéncia aos
trabalhos de pesquisa. Nesse periodo foram perfurados mais 81 furos diamantados (série “M”),
com didmetros BX e NX, num total de 10.500 m, reduzindo-se para 100 m x 50 m o
espagamento entre furos na parte central do deposito. Todas as amostras desta campanha
foram analisadas para ouro e cobre. Seguiu-se um programa adicional de furos rasos (201
furos) com diametro HX denominados série “S “, perfazendo 2.800 m de sondagem com a
finalidade especifica de avaliar o horizonte saprolitico.

Dando seqiiéncia aos estudos, foram abertos um pogo de 92 m de profundidade e duas
galerias transversais com 55 m cada, gerando minério em quantidade suficiente para a
realizagdo de testes metaliirgicos de bancada e em planta piloto. Estes ensaios foram realizados
no laboratorio da Metais de Goids S/A (METAGO), sob a supervisao direta dos técnicos da
Noranda. Concomitantemente, foram efetuados os estudos de avaliagdo de reservas, de
hidrologia, barragens, estabilidade de taludes, mineralogia e outros que se fizeram necessarios
ao apoio do projeto. Estes trabalhos culminaram com o desenvolvimento de um Plano de
Lavra detalhado e projetos de produgao de concentrado de cobre e ouro.

As analises quimicas dos testemunhos de sondagens executadas até 1989 foram
realizadas no laboratério do IPT em Sao Paulo, e parte delas reanalisadas pelo Skyline Labs em
Tucson, Arizona (E.U.A.).

Os estudos de viabilidade econdmica realizados no inicio da década de 80 concluiram
pela inviabilidade do empreendimento devido a realidade da época principalmente em relacao
ao tamanho conhecido do deposito, ao baixo preco do cobre e a escassez e alto custo de
energia elétrica na regido.

A tabela 4.1 sumariza a quantificagdo dos trabalhos de exploracdo mineral

desenvolvidos no periodo entre 1974 a 1989.

Tabela 4.1 - Trabalhos de exploracio mineral executados entre 1974 e 1989.
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FASE DISCRIMINACAO QUANTIDADES ELEMENTOS
EMPRESA
ANO FUROS | AMOSTRAS| OUTROS | ANALISADOS
PROSPECCAO
GERAL
MINERACAO -Sedimento de corrente 739 Cu, Pb, Zn,
SERRAS DO LESTE| -Aeroeletromagnetometria Fe, Ni
1974 - 1975 -Polarizacao induzida 200 km
-Planialtimetria 16 km
-Amostragem de Solo 16.516 Cu, Pb, Zn,
MINERACAO -Magnetometria 246,5 km Fe, Ni
SERRAS DO LESTE 127,9 km
, ELUMA -Polarizacdo Induzida 43,5 km
-Mapeamento Geoldgico 15,0 km Cu, Pb, Zn,
PROSPECCAO DE | -Sondagem Exploratéria 45 2.304 2.770 m Cu, Au
SEMIDETALHE E | -Sond. Sistematica 1 35 3.148 5.697 m Cu, Pb, Zn,
DETALHE Au, Ag
-Sondagem Exploratoria 2 3.031 5.797m Cu, Pb, Zn,
1976- 1979 -Sec¢des Delgadas 49 30 Ay, Ag
-Secgoes Polidas
-Analises Rocha Total 116 Varios
FASE DE -Sondagem de Detalhamento --- 85 6.484 10.429 m Cu, Au, Age S
DETALHAMENTO | Sondagem de Solo 201 2.840 2.836 m
-Reconhecimento Fotografico 192 km® Au, Cue Ag
ELUMA, -Restituicao Aerofotografico
NORANDA 1:2.000 30 knt’
E PARSONS -Restituicao Aerofotografica:
1:5.000 90 km”
1980 - 1981 -Pogo de Pesquisa 92 m Cuy, Ay, e S
-Galerias 110 m Cu, Ay, e S
FASE
COMPLEMENTAR | Sondagem Complementar 7 463 654m Cue Au
ELUMA
1989
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Em 1995 a Mineragdo Santa Elina S.A. adquiriu os direitos minerarios através de sua
coligada Mineracdo Maraca S.A., e executou uma campanha de sondagens, visando uma
melhor definigdo da mineralizacdo aurifera no horizonte saprolitizado. Foram efetuados 415
furos diamantados rasos, didmetro HX, em uma malha de 100 m x 50 m totalizando 8.320
metros perfurados (série “CHD”)..

Em 1996 a Mineragao Santa Elina S.A. amostrou e analisou para ouro, os testemunhos
de sondagem dos primeiros 78 furos executados pela Inco em 1979, ja que esta empresa, a
época, havia analisado apenas parte dos testemunhos destes furos.

Foi entdo conduzido pela empresa Echo Bay Mines (E.U.A.), um novo estudo de pré-
viabilidade econdmica apontando uma reserva de 153 milhdes de toneladas a 0,399 % de cobre
e 0,369 gramas por tonelada de ouro e uma expectativa de, apds um nova e intensa campanha
de sondagem, expandi-la a 237 milhdes de toneladas de minério.

Em abril de 1996, a Echo Bay Mines adquiriu 44 % dos interesses da Mineragdo Santa
Elina e assumiu a dire¢do técnica do projeto. Foi entdo elaborado um novo plano de trabalho,
tendo como objetivo verificar os dados preexistentes, ampliacdo das reservas conhecidas e
obtengdo de novos paradmetros, para que se pudesse atualizar o estudo economico do
empreendimento.

O programa de trabalho executado incluiu estudos geoldgicos com sondagens,
descrigdo de testemunhos (geotécnica e geologica), amostragens e andlises quimicas, estudos
petrograficos de seccdes delgadas (53) e polidas (12), estudos geotécnicos e de meio ambiente,
ensaios de beneficiamento, e estudos de viabilidade economica. Este programa foi
periodicamente avaliado e certificado por auditorias técnicas internas e externas.

Na ultima campanha de sondagem, executada em 1996, foram perfurados 39.596
metros na area do depdsito, sendo 38.539 metros de furos diamantados, didmetro BX/NX, e
1.057 metros de circulagdo reversa. Nos alvos em torno do depdsito, foram efetuados 3.497
metros de furos diamantados com diametros BX/NX. A tabela 4.2 relaciona todos os
programas de sondagem implantados no deposito de Chapada, inclusive aqueles ja listados na
tabela 4.1, resultando em um total de 78.428 metros perfurados em 1.153 furos.

Em 1997 foram contratadas as empresas de engenharia Kilborn-SNC Lavalin
(Colorado,EUA) e Independent Mining Consultants (Arizona,EUA) para a execugdao do
estudo de viabilidade econdmica final, incorporando os estudos realizados nos anos anteriores.
Este estudo foi concluido positivamente em janeiro de 1998 ressaltando as seguintes virtudes

do empreendimento: deposito de classe mundial; baixo custo de preparagdo do terreno devido
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a topografia plana; baixo custo de lavra a céu aberto devido a baixa relagdo estéril/minério e
dureza da rocha; concentrado de cobre de alta qualidade totalmente livre de impurezas
deletérias; infraestrutura (estradas, energia elétrica, agua, cidades) e mao-de-obra treinada
disponiveis na regido; propriedade mineraria e fundidria consolidadas. O elevado investimento
requerido para a implantacdo do projeto (147 milhdes de dolares americanos) levou a
Mineracdo Maraca a elaborar um plano de financiamento integrando fornecedores de
equipamentos, empreiteiras de lavra, instituicdes financeiras nacionais e internacionais. Este
plano tem sido implementado nos ultimos anos com alguns reveses em fun¢ao da conjuntura
internacional e atualmente esta na fase final com a realizacdo de estudos complementares para
atendimento das garantias de desempenho. Em fung¢ao do cronograma de estudos e
financiamento o inicio de implantagdo do projeto estd previsto para 2005, devendo entrar em

operagao dois anos depois.
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Tabela 4.2 — Programas de sondagem executados no projeto Chapada entre 1976 a 1996.

ANO | EMPRESA| SERIE| TIPO | NUMERO| N°DE | METROS| OBJETIVOS
FUROS
1976 Inco M BX M1 a M6 6 918,83 | Testar anomalia|
1976 Inco F AX F1 a F46 48 2.769,53 Malha 200 m
1976-79 | Inco/Eluma M BX/NX | M6 a M84 78 10.500,00 | Centro - 100 m
100 mx 50 m
no centro do
1979-81 Eluma M BX/NX | M85 a M169, 81 10.429,06
corpo
mineralizado
1979- Anomalias
Eluma S HX S1a S201 201 2.800,00
1981 de Au em solos
Extensao
M170 a nordeste do
1989 Eluma M BX/NX 7 653,92
M176 corpo de
minério
1995 Santa Elina | CHD HX 416 8.320,00 | Au em saprolito
Avaliagdo da
M177 a reserva /
1996 Santa Elina M BX/NX 263 38.539,76
M440 incremento de
recursos
Condenagdo
RC RCI1 aRC18 18 1.057,00 para area
1996 Santa Elina industrial
Prospeccao
JVE BX/NX 36 3.497,08 regional
Total
1.153 | 78.428,18
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4.2  Método de coleta e integracio dos dados

O conjunto de dados utilizados no presente trabalho pertence a Mineracdo Maraca S.A.,
subsididria da Mineracdo Santa Elina S.A., que implantou a partir de 1996 a seguinte

sistematica de trabalho para a obten¢ao e integragdo dos mesmos:

1. Redescricao dos testemunhos de todos os furos de sonda anteriormente executados (1976
a 1989), visando um padrao tnico de informagdes, sendo criadas planilhas especificas para
que estas informagdes pudessem ser armazenadas e tratadas no Centro de Processamento

de Dados (CPD);

2. Levantamento topografico dos furos de sonda adotando o sistema de coordenadas UTM e

cotas verdadeiras;

3. Descrigao geotécnica dos novos testemunhos de sondagem. Apds a descrigao geotécnica,
os testemunhos de sondagem foram serrados e, entdo, efetuada a descricdo geoldgica e o

plano de amostragem.

4. As amostras foram preparadas no laboratério Geolab, instalado nas dependéncias da
empresa, na cidade de Alto Horizonte. A preparacdo consistiu em britar a metade do
testemunho de sondagem em granulometria abaixo de 6,3mm em britador de mandibulas,
seguida da moagem até¢ 1mm em britador de rolos. A amostra foi entdo homogeneizada e
dividida em 3 partes iguais, sendo um ter¢o pulverizado a menos 150 malhas e dois ter¢os
arquivados. O terco pulverizado, apds homogeneizagdo, foi dividido em duas fragdes de
500 g: uma destinada a analise quimica e outra arquivada como polpa (ver fluxograma de

preparacdo de amostras na figura 4.1);

5. Ap6s preparadas, as amostras foram enviadas ao laboratério Geolab em Belo Horizonte,
Minas Gerais, para analise de cobre via extragdo multidcida e absor¢do atdmica. As
analises de ouro foram realizadas via fire-assay pelo laboratério Nomos, Rio de Janeiro. O
programa de controle de qualidade de analises quimicas baseou-se na inser¢ao sistematica
de diferentes tipos de amostras com resultados analiticos conhecidos, as amostras dos
testemunhos de sondagem a serem analisadas, consistindo de:

e  Amostras denominadas Padrdes (trés diferentes padrdes de teores conhecidos);

e  Amostras denominadas Branco (valor zero);
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e Duplicatas de amostras do testemunho a ser analisado, além de uma verificacdo
sistematica em laboratorios tradicionais do Brasil e no exterior;
A figura 4.2 ilustra graficamente o fluxo de amostragem e o programa de controle de

qualidade analitica dos testemunhos de sondagem,;

Estudos micro-petrograficos; se¢des delgadas e polidas;

Elaboragao de segdes geologicas e de teores de cobre e ouro obtidos nas sondagens;
Plotagem das se¢des e modelagem geologica do corpo de minério;

Analise estatistica e variografica, seguida da estimagdo de teores por krigagem ordinaria

em modelo de blocos e calculo de reservas utilizando os software Gslib e Vulcan 3.0.

DESCRIGAO
GEOTECNICA / GEOLOGICA

1/2

MOINHO DE DISCO

1-150#

/ \ GEOLAB

IARQUIVO ANALISE| Cu : digestao acida {4), AA
e (500g) | Au: fire assay, AA

Figura 4.1 - Fluxograma de preparacao de amostras de testemunhos
de sondagem.
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SONDAGEM

I

FISCALIZACAQ

l

TESTEMUHO DE SONDA

DESCRICAQ GEOTECNICA

l

SERRA

DESCRICAO GEOLOGICA

PLANO DE AMOSTRAGEM

INTERVALOS MAXIMOS
ENTRE AMOSTRASDE 1.5m,
OBEDECENDO DEVIDAS 0B-
SERVACOES GEOLOGICAS.

AMOSTRAS BRANCO {2.5%)
VALOR ZERO DE Cu E Au

AMOSTRAGEM

|

L0 AMOSTRAS

1 AMOSTRA PADRAO (2 5%)

|

DUPLICATAS {5%)

PREPARACAO

3 PADROES CONHECIDOS
DE MINERIO DE CHAPADA

ANALISES

RESULTADOS FINAIS

5% CHECADOS POR QUTROS
LABORATORIOS NO EXTERICOR

Figura 4.2: Fluxograma de amostragem e controle de qualidade analitica das

amostras de sondagem.

Base de dados de sondagem

82



&3

Para homogeneizacdo dos resultados obtidos e armazenagem no banco de dados do

CPD, fez-se necessaria a criagao de planilhas e codigos especificos para descrigao geotécnica e

geoldgica.

A localizacdo espacial dos furos de sonda e das respectivas amostragens foi obtida com

levantamento topografico e aferigdo de rumo e mergulho dos furos a cada 50 metros de

profundidade, gerando os registros para as variaveis espaciais “X”, “Y” e “Z” em dois

sistemas de coordenadas: UTM e local arbitrario. Os desvios de mergulho e rumo de sondagem

nao foram significativos, uma vez que, a maioria dos furos foi perfurada na vertical, e apenas

11% dos furos foram inclinados e pouco profundos.

4.3.1 Dados Geotécnicos

Geologos treinados descreveram para a geotecnia cerca de 34.000 m de testemunhos,

correspondentes aos furos de sonda M-182 a M-440, onde foram medidas as recuperagdes de

testemunhos e analisados o grau de intemperismo, resisténcia, foliagdo e sistemas de fraturas.

As planilhas de dados geotécnicos elaboradas no aplicativo Excel 97 contém as

seguintes informagdes:

Intervalo de manobra da sonda;
Recuperacao do testemunho de sondagem em cada intervalo;
RQD - indice de designa¢do de qualidade de rocha expresso em porcentagem,
obtido a partir da razdo entre o comprimento medido dos pedacos de
testemunho com tamanho igual ou superior a 10 cm, medida esta equivalente a
duas vezes o didmetro do testemunho, € o comprimento do intervalo
testemunhado. Afere a qualidade da rocha in situ;
Fraturas -  freqliéncia de fraturas, que ¢ o numero de fraturas naturais
dividido pelo comprimento do intervalo testemunhal (descontadas as zonas
fragmentadas). Para tanto sdo descritos:

- maior pedago de testemunho intacto entre fraturas,

- tamanho de zonas fragmentadas (rubble zones),

- tipos de preenchimento de fraturas;
A freqiiéncia de fraturas ¢ utilizada para determinar o espagamento entre

fraturas dentro de um macigo rochoso, tendo uma influencia direta sobre sua

resisténcia e comportamento.
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e Indice de Resisténcia — mede qualitativamente a resisténcia da rocha a
compressdo simples. E descrita por um gedlogo capacitado para a tarefa
usando um canivete de mao e martelo para rocha. Adotou-se o seguinte
codigo de resisténcia da rocha:

0 - extremamente fraco/débil (riscavel com a unha).

1 - muito fraco/débil (esfarela com a ponta do martelo)

2 - fraco/débil (pode ser descascada com o canivete com dificuldade)

3 - médio (pode ser fraturada com um tnico golpe de martelo)

4 - forte/resistente (requer mais de um golpe de martelo para fraturar).

5 - muito forte/resistent (requer muitos golpes de martelo para fraturar)

6 - extremamente forte/resistente(pode ser apenas lascada com o
martelo)

e Intemperismo — o grau de intemperismo da rocha avaliado visualmente foi
expresso através dos seguintes codigos:

1 - sem intemperismo
2 - < 5% rocha intemperizada
3 - <50% rocha intemperizada
4 - > 50% rocha intemperizada
5 - 100% rocha esta decomposta
6 —solo
O grau de intemperismo geralmente aumenta com a profundidade e influencia a

resisténcia da rocha.

4.3.2 Dados geoldgicos

Foram redescritos os testemunhos de sonda ja existentes e efetuada a descrigdo de
51.413 metros de novos testemunhos. Este estudo constou de: descricdo macroscopica (uso de
lupas de bolso) com classificagdao do tipo litoldgico, identificacdo e grau do tipo de alteragdo
hidrotermal, niveis de alteragdo intempérica, tipos e percentuais de sulfetos presentes, plano de
amostragem e amostragem para analises quimicas, propriamente ditas.

A descri¢do geoldgica dos testemunhos foi transferida para o banco de dados com a

seguinte estrutura:
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e Tipo litoldgico — descrigdo do tipo de rocha predominante no intervalo amostral
do testemunho de sondagem (1,40 metros em média) com os seguintes codigos:
1 Solo
2 Solo variegado
3 Saprolito Oxidado
4 Saprolito Sulfetado
5 Rocha intemperizada
10 Biotita xisto
20 Antofilita xisto
30 Anfibolio xisto
40 Biotita Cianita xisto
50 Anfibolio Cianita xisto
60 Anfibolito
70 Biotita Quarzo xisto
80 Pegmatito
90 Veios de Quartzo > 1 metro
100 Metatufo
110 Sericita Quartzo xisto
200 Anfibolito Bandado
300 Micro-granodiorito

= Minerais acessorios - segundo digito no codigo litologico:
1 Granada
2 Silimanita
3 Estaurolita
4 Cianita
5 Epidoto
6 Muscovita
7 Granada e estaurolita

8 Estaurolita e cianita
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e Oxidacgdo — identifica os tipos de minério segundo a classificacdo metalirgica,
expressa através dos seguintes codigos:
1 Solo e laterita
2 Zona de solo argiloso
3 Saprolito Oxidado
4 Saprolito Sulfetado
5 Rocha Intemperizada

6 Rocha Fresca

e Alteragdo hidrotermal — registra a presenca das seguintes alteragdes
hidrotermais:

-cloritizagdo

-sericitizacao

-silicificagao

-epidotizacao

-carbonatiza¢do

-piritiza¢ao;

e mede a intensidade das alteragdes segundo o codigo:
0 Ausente
1 Fraca
2 Media
3 Forte

e Minerais sulfetados — identifica o mineral metalico predominante segundo o
codigo:
1 Pirita
2 Calcopirita
3 Bornita
4 Pirrotita
5 Esfalerita
6 Galena
7 Magnetita



e Porcentagem de Sulfetos — estimagdo visual da quantidade de sulfetos no
intervalo amostral segundo o cddigo:
0  Ausente
0.1 Traco
0.5 <1%
1 1%
1.5 1-2%
2 2%
25 2-3%
3 3%
4 3-5%
5 5%
6 5-7%
7 7%
8 >8%
e Razdo Calcopirita / Pirita — estimagao visual da quantidade relativa de
cristais de calcopirita (cpy) e pirita(py) segundo o codigo:
0 Auséncia de calcopirita
0.25 1 calcopirita para 4 piritas (1cpy / 4 py)
0.75 lcpy/2py
0.75 3cpy/4py
1 1 cpy/1py
1.25 Scpy/4py
1.5 3cpy/2py

2 2cpy/1py
3 3cpy/1py

4.3.3 Dados de analises quimicas
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Foram analisadas cerca de 47.500 amostras para ouro (fire assay) e 33.000 para cobre
(absor¢ao atomica). Os resultados analiticos foram incorporados ao banco de dados geologicos
compondo as colunas “Cupct”, teor de cobre expresso em porcentagem, ¢ “Auppm”, teor de

ouro em partes por milhao.
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CAPITULO 5. APLICACAO DAS REDES NEURAIS

5.1 Introducao

O problema a ser modelado ¢ a previsao de teores de cobre e ouro a partir de atributos
geologicos e geotécnicos no depodsito de Chapada. Trata-se de construir um sistema dindmico de
fun¢des numéricas ndo-lineares a partir de miltiplas varidveis com comportamentos distintos e mal
conhecidos. As premissas sobre a forma e distribuicdo das varidveis dependentes e independentes
sdo minimas. O sistema precisa ser flexivel, estavel e robusto pois os dados serdo atualizados
freqiientemente e cheios de ruidos. Deseja-se ainda um sistema veloz com demanda computacional
aceitavel e cuja complexidade seja assimildvel por profissionais ndo especializados. A técnica
proposta para a construgao deste sistema sdo as redes neurais artificiais alimentadas adiante
(“feedforward”).

A estratégia de pesquisa adotou os seguintes passos:

1. Aplicar a técnica em uma area piloto do depdsito de Chapada;

2. Selecionar a arquitetura de rede com melhor desempenho na area piloto;

3. Comprovada a viabilidade da técnica, otimiza-la e aplica-la ao restante do deposito.

5.2 Conjunto de dados utilizados

Os dados selecionados para a aplicacdo do método proposto foram extraidos das bases de
dados geologicos e geotécnicos do Projeto Chapada. Como descrito anteriormente no Capitulo 4
os dados foram obtidos através da descrigdo geologica e geotécnica e da analise quimica dos
testemunhos de sondagens rotativas diamantadas.

O banco de dados original foi elaborado no aplicativo Microsoft-Excel 5.0/95, distribuido
em planilhas individualizadas para os diferentes tipos de informagao a saber: coordenadas espaciais
dos furos de sonda, azimute-mergulho-desvio de cada furo, varidveis geologicas e analises
quimicas, ensaios de peso especifico, variaveis geotécnicas, e controle de qualidade de analises
quimicas.

Os dados geoldgicos e geotécnicos, de interesse especifico deste estudo, constituem em sua
versdo integral matrizes com tamanho 47.943 x 21 (registros linhas x varidveis colunas) e 15.045

x 16, respectivamente. Isto significa dizer que o banco de dados geologicos contém 47.943
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amostras com informacdes sobre tipo de rocha, tipo e intensidade de alteracdo hidrotermal e
sulfetos, grau de oxidagdo, e teores de cobre e ouro.

Essas amostras sdo provenientes de testemunhos de 440 furos de sonda verticais (95% dos casos) e
inclinados distribuidos em malha regular de 100 m x 50 m com profundidades média ¢ maxima
iguais a 180 m e 400 m, respectivamente. O banco de dados geotécnicos ¢ menor e provém de
58% dos furos com registros geoldgicos, isto é, do conjunto de 440 furos apenas 259 receberam
descricdo geotécnica.

Para a aplicacdo da técnica de redes neurais foi adotado o banco de dados formado pelo
conjunto composto por 237 furos de sonda (série “M-177" a “M-413") com descrigao geologica e
geotécnica localizados na drea da futura lavra. A reducdo do conjunto de dados foi motivada
também pelo fato dessa série de furos ter sido executada em uma mesma campanha e descrita
segundo o mesmo padrdo, o que ¢ particularmente importante no tratamento de varidveis
qualitativas. Esta redu¢do ndo compromete a representatividade dos dados uma vez que provéem
de 21.212 amostras obtidas em sondagens distribuidas ao longo de todo o depdsito (figura 5.1).

Devido a elevada memoria computacional demandada pelos algoritmos empregados no
treinamento das redes neurais optou-se pela segmentagdo do banco de dados em quatro
subconjuntos. Estes subconjuntos correspondem a blocos contiguos numerados de “1” a “4” no
sentido sudoeste-nordeste do deposito (figura 5.1). A tabela 5.1 apresenta o nimero de amostras

contidos em cada bloco.

Tabela 5.1 — Subconjuntos de dados por blocos.

Bloco | Localizagao (X) | Nimero de amostras

1 450 a 1550 6252
2 1550 a 2750 7375
3 2750 a 4050 2473
4 2450 a 4050 5112

O bloco “1” foi selecionado como piloto para a comprovacao da aplicabilidade da técnica
de redes neurais na area de estudo por ser representativo da geologia da jazida, principalmente do

espectro litologico, e da mineraliza¢do de cobre e ouro.
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5.2.1 Banco de dados piloto

O bloco “1” ocupa na superficie uma area de 975 m x 850 m na parte sul do depdsito
incluindo 10.023 m de sondagem ao longo de 79 furos distribuidos em dez se¢des espacadas em
100 m com furos distanciados em 50 m formando uma malha regular.

Foram descritos e amostrados para andlise quimica 7.162 intervalos com comprimento
médio igual a 1,40 m compondo o banco de dados geoldgicos. O banco de dados geotécnicos
apresenta 4.051 registros com comprimento médio igual a 2,27 m totalizando 9.183 metros de
testemunhos de sondagem descritos. Esta diferenga de totalizagdo de metragem entre os dois
bancos refere-se aos intervalos iniciais de cada furo constituidos por solo ou saprolito onde
obviamente ndao ¢ possivel descrever algumas varidveis geotécnicas tais como freqiiéncia de
fraturas e RQD. Fez-se necessaria a fusdo dos bancos de dados geoldgicos e geotécnicos, uma vez
que os intervalos amostrais dos mesmos ndo sao coincidentes. Para tanto, os furos com registros
em ambos os bancos foram exportados para o aplicativo Microsoft Access 2000 e manipulados de
forma a compor um banco unico com variaveis geologicas e geotécnicas indexados pelos intervalos
amostrais geoldgicos. A fusao dos bancos resultou, apos a exclusao das variaveis redundantes, em
uma matriz de 6.252 linhas por 13 colunas conforme mostrado no diagrama da figura 5.2. A tabela

5.2 apresenta o nome ¢ descricao das varidveis do banco piloto.

Tabela 5.2 — Variaveis do banco de dados piloto.

CATEGORIA VARIAVEL | DESCRICAO
AUPPM Teor de ouro (ppm)
CUPCT Teor de cobre (%)
LITHO Tipo litologico
CHLORI Alteracdo hidrotermal - Cloritizagdo
SERICI Alteracdo hidrotermal - Sericitizagdo
GEOLOGICAS SILICI Alteragdo hidrotermal - Silicificagdo
EPIDOT Alteracao hidrotermal - Epidotizacio
CARBON Alteracdo hidrotermal - Carbonatizagdo
PYRIT Alteracdo hidrotermal - Piritizacdo
CP PY Razao calcopirita / pirita
SULPCT Porcentagem de sulfetos
GEOTECNICAS FRACT Frequencia de fraturas
RQD Medida da qualidade da rocha




856 furos / 67.314m 259 furos / 34.152m

BANCO BANCO
GEOLOGICO GEOTECNICO
(47943 x 21) (15045 x 16)
79 furos / 10.023m 79 furos / 9.183m

GEOLOGICO FUSAO GEOTECNICO
PILOTO PILOTO
(7162 x 19) (4051 x 8)

79 furos / 9.183m
BANCO
PILOTO

(6252 x 23)

l REDUGAO DE VARIAVEIS

79 furos / 9.183m

BANCO
PILOTO FINAL

(6252 x 13)

Figura 5.2 — Fluxograma de preparagao do banco de dados piloto.
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5.3 Analise estatistica das variaveis

A analise estatistica objetiva a caracterizagdo da distribui¢do individual das variaveis e suas
correlagdes como instrumento de conhecimento do problema a ser modelado pelas redes neurais.
Embora o projeto de uma rede neural ndo requeira premissas sobre a distribuicdo das variaveis,
informagdes prévias e invaridncias devem ser incorporadas simplificando com isso o projeto por
ndo ter que aprendé-las. Uma situagdo muito comum ¢ o descarte, durante a preparagcdo de dados,
de varidveis ditas “redundantes” por apresentarem variancia muito baixa.

Segundo o critério de classificacdo baseada na natureza dos valores que podem assumir,
sejam numéricos ou nao numéricos, as variaveis geoldgicas e geotécnicas do banco de dados de
sondagem de Chapada podem ser agrupadas em 4 tipos:

e (Qualitativas nominais: litologia (“LITHO”);

e (Qualitativas ordinais: alteracdes hidrotermais: cloritizacdo (“CHLORI”), sericitizagao
(“SERICI”), silicificacdo  (“SILIC”), epidotizacdo (“EPIDOT”), carbonatizagao
(“CARBON”) e piritizagdo (“PYRIT”);

e (Quantitativas discretas: minerais de minério: razdo calcopirita / pirita (“CP_PY”) e
porcentagem de sulfetos (“SULPCT”) e varidveis geotécnicas: freqiiéncia de fraturas
(“FRACT”) e qualidade da rocha (“RQD”);

e Quantitativas continuas: concentracdo metdlica: representa a quantificagdo da
mineralizacdo através dos teores de cobre (“CUPCT”) e ouro (“AUPPM”), constituindo as

varidveis “alvo” da presente aplicacdo da técnica de redes neurais.

O conjunto de dados a ser analisado foi tomado do banco de dados piloto, considerado
representativo das caracteristicas geologicas e geotécnicas predominantes no deposito de Chapada.

A fim de evitar distor¢des na andlise, os registros com valores negativos em uma ou mais
variaveis foram excluidos reduzindo assim o conjunto de dados de 6487 para 6252, equivalente a
um corte de 3,6% (235 amostras). Os valores negativos significam que o atributo ndo foi descrito
ou analisado, ou seja, ndo hé estimativa da variavel.

Os parametros estatisticos descritivos de todas as variaveis, com exce¢do da varidvel

“LITHO” (litologia), sdo apresentados na tabela 5.3.
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Tabela 5.3 — Estatistica descritiva do conjunto de dados piloto.

Variavel Média Desv. Coef. de | Mediana | Minimo | Maximo | Quartil Quartil | Variancia | Assimetria [ Kurtose
Padrao | Variacédo Inferior | Superior

CHLORI 0.98 1.14 1.16 0 0 3 0 2 1.294 0.607 -1.192
SERICI 1.13 1.07 0.95 1 0 3 0 2 1.146 0.353 -1.226
SILICI 0.80 0.97 1.20 0 0 3 0 2 0.933 0.855 -0.500
EPIDOT 0.25 0.76 3.09 0 0 3 0 0 0.582 2.968 7.260
CARBON 1.27 1.26 0.99 1 0 3 0 3 1.588 0.232 -1.628
PYRIT 0.33 0.82 2.52 0 0 3 0 0 0.676 2411 4.387
CP_PY 0.32 0.42 1.31 0 0 3 0 0.5 0.177 1.330 2.259
SULPCT 1.67 1.08 0.65 1.5 0 8 1 2 1171 1.299 2.628
FRACT 0.56 0.61 1.09 0.34 0 6.04 0 0.86 0.374 1.880 6.386
RQD 93.98 12.39 0.13 99.06 0 100 94.07 100  153.490 -3.634 16.553
AUPPM 0.15 0.42 2.75 0.05 0.002 24.02 0.002 0.16 0.175 31.235 1701.563
CUPCT 0.19 0.27 1.39 0.1 0.005 6 0.03 0.26 0.070 6.084  92.841
N=6252

As litologias foram classificadas segundo o c6digo numérico arbitrario descrito no capitulo
4 e registradas sob a variavel “LITHO”. Tratando-se de uma variavel ndo numérica deve-se tomar
certos cuidados na preparagdo de dados para a andlise estatistica. O primeiro passo da preparacao
consistiu em reduzir os tipos de rocha de 18 para 14 mediante agrupamento de litologias com
composi¢do mineraldgica principal similar. A tabela 5.4 mostra os cddigos originais € os
agrupados.

Os principais tipos de rocha da area piloto, a exemplo do deposito inteiro, sdo biotita xistos
(57,4%) e anfibolio xistos (27%). Se incluirmos o tipo biotita cianita xistos (8,9%) no grupo de
biotita xistos este representard aproximadamente 66% do conjunto de dados. A figura 5.3
apresenta o grafico de distribuicdo de freqiiéncia da variavel “LITHO”. Entre as 6252 amostras
observa-se a auséncia de dois tipos litoldgicos: veios de quartzo com espessura maior que 1 metro (
codigo “90™) e sericita quartzo xisto (“110”). Veios de quartzo espessos sdo raros, mesmo no
banco de dados integral do deposito onde representam menos que 0,05% dos registros litologicos.
Os sericita quartzo xistos sao hidrotermalitos cuja ocorréncia € restrita a capa (leste) do corpo

mineralizado , em uma area com baixa densidade de furos de sondagem.
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Tabela 5.4 - Codigo de agrupamento de tipos litologicos (“LITHO”)

Original Agrupado | Descrigdo
<10 0 Solo, saprolito, rocha intemperizada
>=10 e <20 10 Biotita xisto
>=20 ¢ <30 20 Antofilita xisto
>=3() ¢ <40 25 Anfibolio xisto
>=40 e <50 15 Biotita cianita xisto
>=50 e <60 25 Anfibolio cianita xisto
>=60 e <70 30 Anfibolito
>=70 e <80 18 Biotita quartzo xisto
>=80 ¢ <90 80 Pegmatito
>=90 e <100 90 Veios de quartzo
>=100 ¢ <110 100 Metatufo
>=110 e <200 110 Sericita quartzo xisto
>=200 e <300 35 Anfibolito bandado
>=300 300 Micro granodiorito
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Figura 5.3 — Grafico de freqiiéncia de litologias do conjunto de dados piloto.
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O grupo de variaveis qualitativas ordinais composto pela medicdao de intensidade dos
diversos tipos de alteragdes hidrotermais utiliza uma escala de medi¢do variando de “0” (alteracao
inexistente) a “3” (forte), com passo igual a 1. O comparativo de distribui¢do de freqii€ncia dessas
variaveis, graficamente representado na figura 5.4, mostra que as alteragdes hidrotermais mais
freqlientes sdo: sericitizacdo, carbonatizagdo, cloritizagdo e silicificagdo. A alteragdo mais intensa
¢ a carbonatizagdo e as menos freqiientes sao a epidotizagdo e piritizagao.

Os histogramas de freqiiéncia individuais (Figura 5.5) evidenciam a distribui¢ao lognormal
de todas as variaveis com pico nos valores “0” , ou seja, a predominancia da inexisténcia de
alteracdo, embora apenas 9,4% (586 amostras) dos registros indiquem a auséncia total de qualquer
tipo de alteracdo hidrotermal. Caso os valores “0” fossem excluidos, isto €, se analisassemos
somente os registros positivos de intensidade da alteragdo hidrotermal, a cloritizacdo (“CHLORI”)
e sericitizagdo (“SERICI”) apresentariam distribuicdo normal, enquanto as demais variaveis
permaneceriam lognormais. E importante lembrar entretanto, que a auséncia total ou parcial dos

tipos de alteracdes hidrotermais pode significar mineraliza¢do inexistente ou fraca.
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Figura 5.4 — Comparativo de distribui¢do de freqiiéncia das variaveis de alteragdo hidrotermal.
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No grupo de variaveis quantitativas discretas pode-se reconhecer, baseado na natureza das
informacdes, em dois subgrupos: minerais de minério e geotécnicas. As varidveis do sub-grupo
minerais de minério referem-se a quantidade de sulfetos na rocha, especificamente aqueles
relacionados a mineralizacdo de cobre e ouro. A calcopirita ¢ o principal mineral de minério de
cobre assim como a maior parte do ouro de deposito ocorre associado a este mineral. A pirita
hospeda parte pouco significativa do ouro contido no deposito, e freqiientemente encontra-se
substituida por calcopirita. Minerais de minério secundarios sdo a calcocita e bornita, entretanto
nao ha registros de ocorréncia destes minerais no banco de dados.

A variavel “CP_PY” expressa a razdo de freqiiéncia de calcopirita em relagdo a pirita,
proporcao esta, positivamente relacionada aos teores de cobre e ouro como serd demonstrado
adiante. A variavel “SULPCT” traduz a concentracao de sulfetos na rocha, estimada visualmente
nos testemunhos de sondagem segundo um padrao pré-estabelecido. A concentragdo de sulfetos no
deposito varia de zero a 8% com média de 1,5% para todas as litologias do banco, elevando-se a
2% no minério. Esta diferenga ¢ pouco significativa levando-se em consideragdo a margem de erro
da estimativa visual. Os histogramas de freqii€ncia exibidos na figura 5.6 evidenciam distribuicdo
lognormal para as duas varidveis com cauda alongada a direita, reflexo da predominancia dos
baixos valores. Os resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) mostrados na mesma figura,
confirmam a ndo normalidade da distribuicdo. Entretanto no caso especifico da variavel
“SULPCT” a distribui¢ao aproxima-se mais da normalidade como pode ser observado na curva de
frequencia do histograma, e corroborado pelo indice “D” do teste K-S e pela proximidade da
média com a mediana (tabela 5.3).

As variaveis geotécnicas “FRACT” e “RQD” contém registros em escalas distintas,
expressas respectivamente em unidades e porcentagens. A variavel “FRACT” mede a propor¢ao
relativa de numero de fraturas por intervalo amostral , e parte dessas fraturas pode estar associada a
zonas de mineralizagdo mais intensa, hipotese esta a ser testada neste estudo. A varidvel “RQD”
esta associada a “FRACT” tendo em vista a constatagdo genérica de que a qualidade da rocha
medida em “RQD” ¢ tanto maior quanto menor o grau de fraturamento do macigo rochoso. Os
histogramas de freqiiéncia e o teste K-S apresentados na figura 5.7 rejeitam a hipdtese de
normalidade para a distribuicao das varidveis geotécnicas, sugerindo uma conformacao lognormal,
fortemente assimétrica. As assimetrias sdo opostas sendo positiva para “FRACT” e negativa para
“RQD”. E interessante notar que “RQD” ¢ a tinica variavel do banco de dados com assimetria
negativa, que ¢ reflexo da concentragdo de valores altos. Adicionalmente apresenta o menor

coeficiente de variacao (tabela 5.3), o que nos permite concluir que a rocha da area piloto ¢ de
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elevada qualidade geomecanica. O reflexo pratico dessa qualidade ¢ a estabilidade dos taludes da

cava de lavra.

Numero de observagdes

NuUmero de observagdes

ZZZZ / § 2500 Z
zzzz / % 2000 %
o % : 1500 , % %
1000 / % § 1000 % % /

o
o
)
N

15 2 25 3 35 o 1 2 3 4 5 6 7 8 o9

Razio cpy / py % de sulfetos

Teste Kolmogorov-Smirnov:

N max D p
CP_PY 6247 .316810 p <.01
SULPCT 6247 .198626 p <.01

Figura 5.6 — Histogramas de freqiiéncia das variaveis minerais de minério e teste de normalidade.
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Figura 5.7 — Histogramas de frequencia das varidveis geotécnicas e teste de normalidade.
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A concentragao metélica de interesse economico no depdsito, expresso atraveés das variaveis
“CUPCT” (teor de cobre) e “AUPPM” (teor de ouro) ¢ de longe o aspecto mais estudado do
deposito principalmente quanto a sua distribui¢ao espacial visando a quantificagdo de reservas. No
proximo topico deste capitulo serd apresentada a andlise geoestatistica visando a caracterizagcdo da
distribuicao espacial da mineralizacao.

O teor médio de cobre das amostras piloto expresso em porcentagem ¢ 0,19, com valores
variando de 0,005 (limite inferior de detec¢do analitica do laboratorio) a 6 (tabela 5.3). O
coeficiente de variacdo ¢ elevado (139%), porém dentro do padrio de regularidade de depositos
minerais desse tipo. Comparativamente ao depodsito como um todo, a area piloto apresenta
diferencas discretas: teor médio mais baixo (0,19% versus 0,22%) e maior variabilidade (139%
versus 107%).

O teor médio de ouro das amostras piloto em “ppm” (partes por milhdo) ou “g/t” (grama por
tonelada métrica) ¢ 0,15, quase idéntico a média do deposito integral (0,16), com valores variando
de 0,002 a 24,02. O coeficiente de variagdo ¢ bastante elevado (275%) e fortemente influenciado
por alguns poucos valores extremos. Este coeficiente pode ser significativamente diminuido com a
retificacdo ou exclusdo dos valores extremos, como mostra a tabela 5.5. O mesmo ocorre com o
conjunto de dados integral do deposito que, apds a retificacdo de 7 valores de ouro a 3,5 git,
reduziu o coeficiente de variagdo a 180%, indice considerado ‘comportado’ para depositos

auriferos.

Tabela 5.5 — Medidas estatisticas resumo dos teores de cobre e ouro do bloco piloto com e
sem valores extremos.

N| Médial| Minimo| Maximo| Desvio Padrdo| Coef. Variagao
AUPPM' 6252 0.15 0.002 24.02 0.418 275%
CUPCT' 6252 0.19 0.005 6 0.265 139%
AUPPM? 6247 0.15 0.002 3.59 0.284 192%
CUPCT? 6247 0.19 0.005 23 0.235 125%

1: Com valores extremos.
2: Sem valores extremos (AUPPM < 4ppm e CUPCT < 3%)

As distribuigcdes de freqliéncia das variaveis de concentragdo metalica representadas nos
histogramas da figura 5.8 sd3o lognormais com forte assimetria positiva, como esperado em
variaveis que medem a concentragdo de elementos menores. As curvas de probabilidade mostradas

na figura 5.9 confirmam o comportamento lognormal dos teores de cobre e ouro, assim como
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auxiliam na identificacdo dos valores andmalos do quartil superior representados por pontos
isolados na extremidade direita da curva de probabilidade. Adotando este critério poderiamos fixar
como os limites para valores extremos em 3,0 % para os teores de cobre e 4,0 g/t para os teores de
ouro. Somente 5 registros extrapolam esses limites, representando 0,08% do banco de dados
piloto. Na avaliacdo econdmica do depdsito os teores acima de 2,5 % para cobre e 3,5 g/t para
ouro foram retificados a estes limites, afetando tdo somente 7 registros de ouro e 5 de cobre em um
conjunto de dados com aproximadamente 36.000 amostras.

Os valores extremos podem expressar erros de amostragem ou simplesmente “efeito
pepita”; qualquer que seja a causa deve ser considerada a sua exclusdo ou retificacao, haja visto o
impacto dos mesmos nos pardmetros estatisticos. Entretanto hd uma diversidade de métodos e
critérios para identificacdo de valores anomalos e extremos e a ado¢cdo de um deles depende da

aplicacao requerida.
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Kolmogorow-Stirnov d = 08649649, p = .01 Kalmogaroy-Smirnoy d = 1309336, p < .01

Figura 5.8 — Histogramas de freqiiéncia das variaveis de concentragdo metalica: teores de
cobre e ouro. Teste de normalidade.
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Figura 5.9 — Graficos de probabilidade lognormal da distribuicdo cumulativa dos teores de
cobre e ouro. Valores extremos a serem expurgados ou retificados.

A correlagdo de todas as varidveis entre si e, principalmente entre as variaveis de
concentragdo metalica e as demais ¢ uma aspecto fundamental da etapa de conhecimento do
problema a ser tratado pelas redes neurais. Durante os trabalhos de exploragdo os gedlogos do
projeto adquiriram uma nog¢ao qualitativa da relagdo dos atributos geologicos e geotécnicos com a
mineralizacdo. Além de relagdes dbvias, como a quantidade de calcopirita e o teor de cobre, foram
notadas outras mais discretas como, por exemplo: a relacdo de maior freqiiéncia de fraturas com
zonas mineralizadas, a de zonas com intensa alteracdo hidrotermal com teores altos e da
preferencia da mineralizagcdo por determinadas litologias como os biotita xistos.

No intuito de quantificar as correlagdes entre as varidveis montaram-se matrizes de
correlagdo linear. A tabela 5.6 apresenta o coeficientes de Pearson calculado para cada par de
variaveis utilizando todos os registros do banco piloto (#=6252) e destacando aqueles coeficientes
significantemente diferentes de zero, ou seja, indicando a existéncia de associacdo entre as
variaveis. As associagoes destacadas foram detectadas pelo teste de correlagao linear como rejeigao
da hipétese de correlagdo nula, ndo significando entretanto que exista uma correlacdo expressiva
entre as variaveis. A probabilidade de rejeigao da hipotese nula aumenta com o nimero de dados (
n ), pois o coeficiente de correlagdo tabular ( 7 ) € inversamente proporcional a n , e quando n se
aproxima de 100,  se torna muito pequeno. No conjunto de dados do presente estudo a rejeicao da
hipétese nula ndo diz nada sobre a forga da correlagdo entre as varidveis medidas.

Os coeficientes de correlagao mais elevados provéem dos pares das varidveis “AUPPM” -

“CUPCT” (0,67) , “CP_PY” - “CUPCT” (0,50) , “CP_PY” - “AUPPM” (0,37) e “RQD” —
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“FRACT” (- 0,21). A correlagdo positiva regular entre teores de ouro e cobre advém do fato de que
no deposito de Chapada os dois metais freqiientemente sdao hospedados pelo mesmo mineral: a
calcopirita. Pelo mesmo motivo a correlacdo entre a razdo calcopirita/pirita e teores de cobre e ouro
¢ medianamente positiva. A correlagdo inversa entre RQD e freqiiéncia de fraturas, comentada
anteriormente nesta secdo, surpreendeu pela magnitude do coeficiente que se esperava mais
elevado.

E sabido que o coeficiente de correlagdo pode ser afetado positiva ou negativamente por
pares de valores extremos. Para testar esse efeito no banco piloto a matriz de correlagdo foi
reconstruida excluindo os cinco registros contendo valores extremos de cobre e ouro (tabela 5.7).
Houve uma melhora significativa na correlagdo entre teores de cobre e ouro: o coeficiente saltou de
0,67 para 0,85, valor este considerado elevado. Outro salto qualitativo ocorreu com a correlagao
positiva entre a razdo calcopirita/pirita e teor de ouro, passando de fraca (0,37) a mediana (0,51).

O coeficiente de correlagio pode ser um parametro estatistico inexpressivo caso o0
relacionamento entre as varidveis seja nao linear. Uma técnica para suprir o coeficiente de Pearson
com outra medida de intensidade da relacdo entre duas variaveis é o coeficiente de correlagdo
ordenado (coeficiente de Spearman) (Isaaks e Srivastava, 1989). Consiste em aplicar na equacao
de Pearson a ordem de classificagdo dos valores de cada varidvel ao invés dos proprios valores. Os
valores de cada varidvel sdo classificados em ordem ascendente e o menor valor recebe a
classificagdo “1” e o maior recebe a classificacdo n ; a média e desvio padrio sdo calculados com
as classificacdes. A técnica tem a vantagem de reduzir a influéncia de valores erraticos e detectar
relacionamentos ndo lineares.

A tabela 5.8 exibe a matriz de correlacdo ordenada com destaque para os coeficientes que
apresentaram variagdo digna de nota em relagdo as matrizes anteriores. Houve redug¢do do
coeficiente de correlagdo entre a varidvel “SULPCT” (porcentagem de sulfetos) e as variaveis
“CUPCT” e “AUPPM?”, teores de cobre e ouro, respectivamente. Por outro lado, a correlagao se
fortaleceu entre a variavel “RQD” e as variaveis teores de cobre e ouro, silicificacao (“SILIC”) e
razao calcopirita/pirita (“CP_PY”). Observa-se ainda um discreto incremento do coeficiente de
correlacdo entre algumas varidveis de alteracdo hidrotermal, refor¢gando em uma tendéncia
insinuada nas matrizes anteriores. Existe uma correlagdo negativa entre as frentes de cloritizagdo e
piritizagdo (-0,24) e ao mesmo tempo positiva entre cloritizagdo, silicificagdo e carbonatizag¢do, ou

seja, estas caminham juntas enquanto aquelas tendem ao antagonismo.



Tabela 5.6 — Matriz de coeficientes de correlagdo linear de Pearson (n=6252). Destacados os

coeficientes significantemente diferentes de zero.

cHLorl| sericl|  siuci| eribot| carson| PYRIT| cp_py| sutpet| FracT|  Rabp| AupPM| cupcT

Variaveis

CHLORI 1.00

SERICI 0.08 1.00

SILICI 0.12 0.07 1.00

EPIDOT 0.09 -0.03 0.01 1.00

CARBON 0.16 0.13 0.18 0.06 1.00

PYRIT -0.19 0.10 -0.09 -0.02 0.08 1.00

CP_PY -0.11 -0.03 -0.09 0.05 -0.05 0.17 1.00

SULPCT -0.01 0.00 -0.05 -0.01 0.04 0.03 0.28 1.00

FRACT -0.14 -0.07 -0.12 0.04 -0.11 0.06 0.09 -0.01 1.00

RQD 0.11 -0.03 0.10 0.00 0.12 -0.02 -0.06 0.03 -0.21 1.00

AUPPM -0.03 0.04 0.00 -0.01 0.00 0.02 0.37 0.16 0.00 -0.03 1.00
CUPCT -0.02 0.06 -0.02 -0.02 0.01 0.02 0.50 0.19 0.02 -0.05 0.67 1.00

Tabela 5.7 — Matriz de coeficientes de correlacdo linear de Pearson calculados sem valores extremos.

(n=6247). Destacados os coeficientes significantemente diferentes de zero.

cHiorl| sericl| siuci| eripoT| carson| pyriT| cp_py|suLpet| Fract|  rap| AuppM| cupcT

Variaveis

CHLORI 1.00

SERICI 0.08 1.00

SILICI 0.12 0.07 1.00

EPIDOT 0.09 -0.03 0.01 1.00

CARBON 0.16 0.13 0.18 0.06 1.00

PYRIT -0.19 0.10 -0.09 -0.02 0.08 1.00

CP_PY -0.11 -0.03 -0.09 0.05 -0.05 0.16 1.00

SULPCT 0.00 0.00 -0.05 -0.01 0.05 0.03 0.28 1.00

FRACT -0.14 -0.07 -0.12 0.04 -0.11 0.06 0.09 -0.01 1.00

RQD 0.11 -0.03 0.09 0.00 0.12 -0.02 -0.06 0.03 -0.21 1.00

AUPPM -0.03 0.04 -0.02 -0.01 0.02 0.00 0.51 0.18 0.01 -0.03 1.00
CUPCT -0.03 0.06 -0.02 -0.02 0.00 0.01 0.57 0.21 0.01 -0.05 0.85 1.00

Tabela 5.8 — Matriz de coeficientes de correlagdo de Spearman. (n=6247). Destaque para variagdes

expressivas em relacdo a tabela 5.6.

cHLorl] serici| siLici| eriboT| carson| PYRiT| cp_py| suLpet| FracT]  Rab| AupPM| cupcT

Variaveis

CHLORI 1.00

SERICI 0.08 1.00

SILICI 0.18 0.07 1.00

EPIDOT 0.10  -0.02 0.01 1.00

CARBON 0.17 0.13 0.21 0.06 1.00

PYRIT -0.24 0.06 -0.13 0.00 0.07 1.00

CP_PY -0.14  -0.04 -0.11 0.07 -0.04 0.23 1.00

SULPCT -0.01 0.02 -0.05 -0.03 0.06 0.12 0.28 1.00

FRACT -0.14  -0.08 -0.12 0.05 -0.11 0.09 0.11 0.01 1.00

RQD 0.10 0.05 0.17 -0.01 0.14 -0.08 -0.14 -0.03  -0.27 1.00
AUPPM -0.01 0.03 -0.04 0.00 0.03 0.03 0.52 0.09 0.01 -0.13 1.00
CUPCT -0.01 0.06 -0.04 -0.02 0.04 0.05 0.56 0.13 0.03 -0.14 0.84 1.00

105
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As variagOes entre os coeficientes de Spearman e Pearson sio em sua maioria, oriundas
principalmente da influencia acentuada de alguns pares de valores erraticos extremos positivos ou
negativos no coeficiente linear (Pearson). Em alguns casos, o incremento do coeficiente de
Spearman em relagdo ao de Pearson pode ser um indicio de correlacdo ndo linear entre as variaveis.

Por ultimo, para avaliar a correlagdo entre litologias e concentragdo metalica procedeu-se
primeiro a decomposi¢do da varidvel “LITHO” em uma matriz bindria de 6247 x 11, onde cada
coluna foi ocupada por uma litologia especifica cujos registros sdo “0” (inexistente) ou “1”
(existente), lembrando que cada amostra admite no maximo um tipo litologico. A matriz de
correlacdo foi montada com as varidveis da matriz litoldgica e os teores de cobre e ouro (tabela
5.9). Embora em valores absolutos os coeficientes de correlacdo sejam baixos ¢ possivel concluir a
partir da comparag¢do dos resultados que: existe uma relagdo preferencial entre a mineralizagdo e os
biotita xistos € um tendéncia de teores mais baixos nos demais tipos de rocha. Os graficos box-plot
apresentados na figura 5.10 confirmam os xistos a biotita como o grupo litologico mais
mineralizado em ouro e cobre, destacando os biotita-quartzo xistos como hospedeiras dos teores
mais elevados. Outros tipos litoldégicos tais como anfibolito, pegmatito, microgranodiorito
apresentam mediana de teores proximo a zero, refletindo a posicionamento geoldgico dessas rochas
como capa do minério ou intrusdes estéreis a fracamente mineralizadas. Entre os grupos de xistos
a biotita e anfibolio existe a grosso modo, uma equalizagdo de medianas, simetrias e variabilidades
de teores de cobre e ouro, sugerindo tratar-se de um mesmo dominio estatistico. E possivel
portanto, a partir do grafico separar dois grandes dominios estatisticos, que correspondem ao corpo

mineralizado e as encaixantes estéreis.

Tabela 5.9 — Correlacdo linear entre litologia e teores de cobre € ouro.

LITHO Descricao AUPPM CUPCT
RT_O Solo, saprolito, rocha intemperizada -0.01 0.01
RT_10 Biotita xisto 0.08 0.12
RT_15 Biotita cianita xisto 0.03 0.01
RT_18 |Biotita Qtzo xisto 0.01 0.01
RT_20 |Antofilita xisto -0.02 -0.01
RT_25 |Anfibdlio xisto -0.06 -0.08
RT_30 |Anfibolito -0.03 -0.04
RT_35 |Anfibolito bandado -0.04 -0.05
RT_80 |Pegmatito -0.07 -0.10
RT_100 [Metatufo -0.03 -0.02
RT_300 |Micro granodiorito -0.03 -0.05
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Figura 5.10 — Grafico box-plot das variaveis teor de cobre (A) e teor de ouro (B) categorizadas

por litologia.
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De um modo geral a andlise de correlagdo confirmou os relacionamentos Obvios entre a
mineralizacdo e razdo calcopirita/pirita, RQD e grau de fraturamento, teores de cobre e ouro, e
revelou outros mais sutis tais como a associagdo entre fraturamento e cloritizagdo. O
relacionamento preferencial entre biotita xistos e a mineralizagdo, ja reportado nas descrigdes
geoldgicas, foi numericamente comprovado. A despeito de todas estas observacdes nenhuma das
correlagdes, com excecdo do par teores de cobre e ouro, ¢ forte o suficiente para sustentar
individualmente uma andlise de regressdo satisfatoria. A excegdo anteriormente citada, o
coeficiente de determinagio (r*) das associagdes analisadas situa-se muito aquém de 0,50, valor

minimo para que a associacao entre duas variaveis seja considerada significante.

5.4 Analise geoestatistica dos teores de cobre e ouro

Embora a aplicagdo da técnica de redes neurais ndo exija a ado¢do de premissas relativas a
distribuicao espacial das varidveis, o estudo da localizagdo e variabilidade dos teores de cobre e
ouro no depodsito de Chapada ¢ imprescindivel para o conhecimento e caracterizacdo da
mineralizagdo. O comportamento tridimensional da mineralizagdo foi avaliado por meio da
analise geoestatistica dos dados de teores de cobre e ouro das amostras de sondagem e suas
respectivas coordenadas espaciais, registradas em um sistema local arbitrario. Neste sistema
referencial local, obtido através da rotacao e translacao do sistema de coordenadas geograficas real,
o eixo “X” alinha-se na diregao leste-oeste, o eixo “Y” na dire¢ao norte-sul € o eixo “Z” na dire¢ao
vertical. Aplicam-se aos eixos escalas métricas ascendentes nos rumos leste (“X”), norte (“Y”) e
descendente na vertical (“Z”), onde assume os valores absolutos de elevagao em relagao ao nivel
médio do mar.

Baseado na analise estatistica e observagdes da distribuicao espacial dos teores de cobre e
ouro assume-se a hipdtese de estacionaridade das varidveis em um modelo probabilistico,
presumindo uma certa continuidade espacial regida por processos aleatdrios.

A variabilidade espacial dos teores foi analisada através de semi-variogramas absolutos e relativos
construidos ao longo de direcdes e dominios estabelecidos pela modelagem geologica do depdsito.
A mineralizagdo foi modelada em trés dimensdes gerando dois envelopes geologicos individuais
denominados: ‘“corpo principal”, abrigando a maior parte dos recursos minerais, € ‘“corpo
nordeste”, com menor volume. O corpo principal apresenta uma geometria de antiforma e, para
detalhar as diferentes orientagdes estruturais, foi subdivido em trés partes: “zona 17,

correspondente ao flanco sul da estrutura; “zona 27, correspondente a zona apical; ¢ “zona 3”
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correspondente ao flanco norte. O corpo nordeste foi renomeado como “zona4”. (figura 5.11).
Entretanto o nimero de dados das subdivisdes do corpo principal nao foi suficiente para produzir
bons variogramas e assim, optou-se por tratd-los como um todo na andlise variografica deixando
para a etapa de krigagem o ajuste das diferentes orientacdes dos raios de amplitudes
correlacionaveis (figura 5.12). Os dados amostrais localizados fora dos envelopes mineralizados
foram agrupados em um unico dominio variografico denominado “zona estéril”. As figuras 5.13 e
5.14 mostram os semi-variogramas direcionais dos teores de ouro e cobre respectivamente, obtidos
nos diferentes dominios geolodgicos utilizando a biblioteca de programas GSLIB (Deutsch &
Journel, 1992). Os parametros variograficos oriundos da modelagem esférica dos variogramas

experimentais sdo apresentados na tabela 5.10.

Tabela 5.10- indices variograficos das diferentes zonas do depésito de Chapada.

Azimute / Mergulho Alcance (metros) Efei
eito
Zona Metal eixos ajustados eixos Patamar
pepita
Maior ‘ Meédio ‘ Menor | Maior ‘ Médio ‘ Menor

ouro 90/0 180/-10 180/+80| 200 100 40 0,005 0,062
1

cobre 90/0 180 /-10 180/+80| 150 100 40 0,005 0,052

ouro 90/ 0 0/0 90/+90 200 100 40 0,005 0,062
2

cobre 90/0 0/0 90/+90 150 100 40 0,005 0,052

ouro 90/ 0 0/-15 0/+75 200 100 40 0,005 0,062
3

cobre 90/0 0/-15 0/+75 150 100 40 0,005 0,052

ouro 80/0 350/0 350/+90| 250 150 35 0,05 0,48
4

cobre | 240/-10 350/0 240/+80| 250 130 35 0,05 0,20

ouro 90/0 0/0 90/+90 200 110 70 0,005 0,045

‘estéril’
cobre 105/0 15/0 15/490 140 110 55 0,005 0,048
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Figura 5.11 — Compartimenta¢do do deposito de Chapada em dominios variograficos.
(modificado de Minera¢do Alonte Lttda. 1997)
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Figura 5.12 — Orientacao dos elipsoides variograficos nas zonas 1,2 e 3 do
corpo principal.

Com excecdo do eixo médio da zona 4 (corpo nordeste), os variogramas exibem boa
estruturacdo, baixo efeito pepita, e longo alcance tanto para os teores de cobre quanto de ouro. As
amplitudes variograficas (alcances) obtidos nos trés eixos variograficos sdo perfeitamente coerentes
com a anisotropia geologica do depdsito, confirmando a maior continuidade na dire¢do do
elongamento dos corpos e a menor continuidade paralela ao mergulho do plano axial da antiforma.
E notavel a continuidade dos teores de ouro na diregdo principal (eixo maior) do depésito, estimada
em 200 metros, muito superior a maioria dos depdsitos auriferos. A razao para tal continuidade ¢ a
forma de ocorréncia do ouro, predominantemente associado a calcopirita, o principal mineral de
minério de cobre, que costuma apresentar elevada continuidade espacial em depositos de sulfeto
disseminado.

Uma vez conhecida a variabilidade espacial da mineralizacdo através da analise
variografica, a estimativa geoestatistica dos teores de ouro e cobre em locais ndo amostrados
permitiu a visualizagdo da distribui¢do espacial das variaveis. Considerando a adequacdo ao
modelo probabilistico e a variabilidade medida, a krigagem ordindria ¢ um método de estimativa
apropriado ao caso em estudo. Para a aplicagdo do método, um modelo de blocos tridimensionais
foi construido com o auxilio do “software” Vulcan 3.2 (1998), com unidades de tamanho 10m x

10m orientadas nas diregdes leste-oeste e norte-sul ¢ Sm na vertical, totalizando 6,7 milhdes de
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blocos. Procedeu-se ainda a composi¢do dos teores originais oriundos de intervalos amostrais de
1,5m em compositos de 5m, com a finalidade de reduzir a demanda computacional e a
variabilidade devido a erros sistemdticos de amostragem. A estimativa dos teores de cada bloco
foi executada pela krigagem ordinaria utilizando os pardmetros variograficos apresentados na
tabela 5.10. Os raios de procura foram diferenciados para cada zona do modelo geologico,
girando em torno de 200x100x40m (X,Y,Z) para teores de ouro e 150x100x40m para cobre. Nas
areas de alto teor (Au> 1 g/t, Cu> 1 %) os raios foram reduzidos para 30x30x10m. Considerando
que o raio de procura ¢ quase trés vezes maior que a rede de amostragem (50x25x5m) restringiu-
se a estimativa de cada bloco a um minimo de 3 € um maximo de 10 amostras, limitadas ao
maximo de 3 amostras por furo de sondagem. Este procedimento visa minimizar a suavizagdo dos
valores estimados, caracteristica da krigagem ordinaria.

A curva de distribuicdo dos valores estimados pela krigagem comparada a distribui¢do dos
valores amostrados através de grafico de freqiiéncia cumulativa (figura 5.15) apresenta um ajuste
satisfatorio da estimativa. Entretanto persiste o efeito de “suaviza¢do” da krigagem ordinaria, o
que pode acarretar dano potencial na quantificacdo do conteudo metéalico do depdsito através da
superestimativa dos teores baixos e da subestimativa dos teores altos. Considerando que o nimero
de blocos com baixos teores ¢ muito superior ao nimero de blocos com altos teores, a tendéncia ¢
superestimar o conteudo metalico do deposito. A aplicacdo de estimativas regionalizadas em
subdominios ou mesmo de krigagem por indicadores pode amenizar este risco. A figura 5.16
apresenta uma se¢do horizontal do modelo de blocos mostrando a distribui¢ao espacial dos teores

de cobre no deposito de Chapada.
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Figura 5.15 — Grafico de probabilidade dos valores amostrados comparados

com os valores estimados pela krigagem ordinaria.

Figura 5.16 — Vista tridimensional de se¢@o horizontal do modelo de blocos com
teores de cobre estimados por krigagem ordinaria, mostrando concentracdo de
teores elevados na zona apical da antiforma (zona central).
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5.5 Modelagem proposta para as redes neurais

A aplicacao da técnica de modelagem proposta compde-se das seguintes etapas: preparacao
dos dados, criagdo da rede neural (arquitetura), treinamento da rede, validagdo e teste de
generalizagdo. Estas etapas foram exaustivamente repetidas com alteragdes dos diversos
parametros até obter a configuragao de rede com o melhor desempenho.

A etapa inicial consistiu na preparacao do conjunto de dados piloto (“bloco 1”°) segundo os
passos abaixo descritos:

1. A variavel categorica “LITHO” foi decomposta em 13 variaveis bindrias correspondentes aos
diferentes tipos litologicos do depodsito, sendo valor “0” para inexistente e valor “1” para
existente. Assim a matriz integral de 6.252 registros por 13 varidveis transformou-se em uma
matriz 6.252 x 25;

2. Divisao da matriz 6.252 x 25 em duas: matriz de dados de entrada (“entrada”) com 6.252 x 23
(21variaveis geologicas e 2 geotécnicas) e matriz de saida (“saida™) 6.252 x 2 (teores de ouro e
cobre);

3. Exclusdo de duas varidveis (codigos “90” e “110”) com varidncia zero da matriz “entrada”
referentes aos tipos litologicos veios de quartzo e sericita quartzo xisto, ausentes no bloco
piloto;

4. Transposi¢ao das matrizes para entrada no software MatLab 6.0;

5. Normaliza¢do dos dados das matrizes “entrada” e “saida” para o intervalo [-1,1], usando a
equacao: xn = (2 (Xx-Xmin)) / Xmax — X min) —1 ;

6. Divisdo das matrizes para criacdo dos subconjuntos de treinamento, validacdo e teste, com
75%, 20% e 5% dos dados, respectivamente. Resultaram 6 matrizes: 3 “entradas” com
tamanho 21x 4.689, 21x 1.250 e 21x 313, e 3 correspondentes “saidas” com tamanho 2 x

4.689, 2 x 1.250, e 2x 313.

A mesma rotina acima descrita foi seguida na preparagdo dos conjuntos de dados
pertencentes aos blocos “27, “3” e “4”.

A normalizagdo dos dados realizada no passo “5” visa tornar o intervalo de entrada da rede
mais compativel com as fungdes de ativacdao que trabalham com intervalos restritos. Nao ¢ um
procedimento indispensavel porém altamente recomendavel para tornar mais eficiente o
treinamento da rede. Todas as saidas e parametros da rede estardo na forma normalizada e, para

facilitar a interpretacdo deverdo ser convertidos de volta a escala original.
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A segunda etapa consiste na selecdo da arquitetura da rede neural, com a definicdo do
numero de camadas, respectivos numero de neurdnios e selecdo das funcgdes de ativacdo para cada
camada.

Optou-se pela arquitetura de rede com multiplas camadas (MLP) alimentada adiante por
sua habilidade em aproximar fung¢des arbitrarias que tém sido aplicadas com sucesso na solugdo de
diversos problemas dificeis, notadamente no campo da geotecnia e engenharia.

O numero de camadas da rede foi fixado inicialmente em trés: uma camada de entrada, uma
camada oculta e uma camada de saida. A justificativa para isso ¢ de ordem pratica: deve-se partir
da configura¢ao mais reduzida e , se o problema exigir maior complexidade, aumenta-se o nimero
de camadas. Adicionalmente, sabe-se que grande parte dos problemas de engenharia, do tipo
mapeamento entrada-saida, podem ser analisados através de redes de apenas uma camada
escondida (Haykin, 2001). Existe ainda um teorema provando que uma rede neural alimentada
adiante com trés camadas ¢ capaz de aproximar qualquer fun¢do continua (Hecht-Nielsen in
Denby & Burnett, 1995).

O numero de neurdnios da rede foi assim determinado :

-camada de entrada: nimero de neurdnios igual ao nimero de variaveis de entrada

-camada oculta: inicialmente 22 neurdnios (aproximadamente igual a camada de

entrada), depois variado para 12 e 33;

-camada de saida: 2 neuronios, referentes aos teores de ouro € cobre.

Foram testadas nos treinamentos as seguintes fungdes de ativacao: logistica ou tangente
hiperbdlica na camada oculta e linear ou linear saturada na camada de saida. Optou-se por funcdes
sigmdides na camada oculta pela capacidade de servirem indistintamente a relagdes funcionais
lineares ou ndo-lineares entre as variaveis de entrada e saida da rede a ser treinada. A escolha de
funcdes lineares na saida da rede deve-se a melhor compatibilidade com a normalizac¢do linear
aplicada aos dados. A func¢ao linear pura aceita saidas fora do intervalo
[-1,1] enquanto que a fun¢do saturada restringe-se a este, o que € particularmente util para evitar
que as saidas da rede (teores de cobre e ouro) ao serem “desnormalizadas” apresentem valores
negativos.

Segundo Haykin (2001) uma rede MLP pode aprender mais rdpido (em termos de ntimero
de iteragdes de treinamento necessarias) quando a funcdo de ativagdo sigmoéide for antissimétrica,
leia-se funcao tangente hiperbdlica. Se a fun¢do de ativacdo for ndo-simétrica, como no caso da
funcao logistica, a saida de cada neurdnio esta restrita ao intervalo [0,1] introduzindo uma fonte de
viés sistemdatico para aqueles neurdnios localizados além da primeira camada oculta da rede. Com a

escolha da fun¢do tangente hiperbdlica permite-se que a saida de cada neurdnio assuma valores
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tanto positivos quanto negativos no intervalo [-1,1], e neste caso é provavel que a sua média seja
zero, produzindo uma convergéncia mais rapida do algoritmo de aprendizagem (retropropagacao).

A figura 5.17 mostra um diagrama esquematico da arquitetura da rede criada.

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida
1} w Lz 1)
;ll: :.II‘I': —
bI11 b{s}
21 33 2

Figura 5.17 - Diagrama da arquitetura da rede neural com elementos:
camada de entrada ¢/ 21 neurdnios; uma camada oculta ¢/ 33 neur6nios e
funcdo de ativagdo sigmoéide; camada de saida ¢/ 2 neurdnios; viés (b),
matriz de pesos de entrada (IW), matriz de pesos de camada oculta (LW).

Com os dados preparados e os parametros da rede definidos segue-se a etapa de treinamento
ou aprendizagem da rede onde sdo ajustados os pesos sindpticos das conexdes neuronais de
maneira iterativa através da minimizagao do erro entre a saida real ¢ a saida desejada. Para realizar
esta tarefa foi escolhido o algoritmo de retropropagacdo de erro Levenberg-Marquardt (LM)
descrito no capitulo 2. O treinamento foi realizado no mddulo de redes neurais (“Neural Network
Toolbox™) versdo 4 do software MatLab 6.0.

O ponto de encerramento da sessdo de treinamento € um aspecto critico da aplicacdo da
técnica de redes neurais, pois um ajuste excessivo aos dados do conjunto de treinamento
(“overtraining”) pode comprometer a capacidade de generalizagdo da rede. Para evitar o
treinamento excessivo foi aplicado no monitoramento da aprendizagem o método da parada
antecipada (“early stopping”) descrito em detalhes no capitulo 2. No presente caso o subconjunto
de dados de treinamento foi usado para computar o gradiente e atualizar os pesos sindpticos e
viéses. O erro do subconjunto de validacdo foi também monitorado durante o processo de
treinamento. Este erro normalmente decresce na fase inicial de treinamento, assim como o erro do
subconjunto de treinamento. Entretanto, quando a rede comega a ajustar excessivamente os dados,
o erro do subconjunto de validagdo tipicamente comega a aumentar. Nesse ponto minimo da curva
de validagdo a sessdo de treinamento ¢ encerrada. O subconjunto de teste ndo participa da validagao
cruzada mas ¢ plotado no grafico de monitoramento do processo de treinamento. Se o erro do

subconjunto de teste atingir o valor minimo em tempo significativamente diferente (medido em
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nimero de iteragcdes) do subconjunto de validagdo isto pode indicar uma divisdo inadequada do
conjunto de dados.

Depois de encerrada a sessdo de treinamento as saidas da rede foram “desnormalizadas” de
volta a escala original para comparagcdo com os dados reais. Essa comparagdo foi feita através de
plotagem em grafico de dispersdo e analise de regressao linear.

O teste de generalizagdo utilizou o subconjunto de teste (5% do conjunto de dados) cujas
variaveis geologicas e geotécnicas foram imputadas na rede neural ja treinada num processo
denominado simulagdo. As saidas da rede neural resultantes da simulagdo foram comparadas com
os valores reais (teores de ouro e cobre) em graficos de dispersdo e andlise de regressdo linear.
Nem sempre o melhor desempenho no treinamento conduz a melhor generalizacdo como sera
mostrado na se¢do seguinte.

O processo de otimizagdo da técnica iniciou-se com a selecdo de uma configuragdo de rede
estavel com desempenho satisfatorio tanto no treinamento quanto na generalizagao do conjunto de
dados piloto. Uma vez zerados os pesos sinapticos desta rede, a mesma foi alimentada com os
dados geoldgicos acrescidos das respectivas coordenadas espaciais (“X”, “Y” e “Z”) das amostras
contidas nos blocos “17, “27, “3” e “4” e submetida a sessOes individualizadas de treinamento,
validagdo e teste de generalizacdo. Por ultimo aplicou-se ao algoritmo de treinamento Levenberg-
Marquardt a funcdo de regularizacdo bayesiana descrita no capitulo 2, e comparou-se o
desempenho das redes na aprendizagem e na sua capacidade de generalizacao.

Para a avaliagdo final da capacidade de predicdo da rede otimizada foram plotadas uma
secdo completa de sondagem de cada bloco comparando os valores reais para os teores de cobre e
ouro com as saidas da rede.

Procedeu-se por ultimo a avaliagdo do peso de cada varidvel na capacidade preditiva da

rede neural otimizada, seguido de um exercicio de reducdo das variaveis redundantes.

5.6 Apresentacio e discussio dos resultados

5.6.1 Aplicacao piloto

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados dos treinamentos e testes de generalizagdo das

redes neurais alimentadas com o conjunto de dados piloto oriundo do bloco “1”. Manteve-se fixo o

numero de camadas das redes (1 camada oculta) e foram testadas as seguintes hipoteses: conjunto

de dados com e sem valores extremos, variacdo do nimero de neurdnios na camada oculta,
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mudanca de fun¢do de ativacdo da camada oculta, exclusdo de variaveis de entrada com baixa

correlacdo com a saida e exclusdo de varidveis geotécnicas. O algoritmo de retropropagacao

utilizado no treinamento foi Levenberg-Marquardt. Ao final as configuracdes de rede com melhor

desempenho no treinamento foram avaliadas com o subconjunto de teste de generalizacao.

Para facilitar a compreensdo dos resultados os treinamentos foram reunidos em cinco

grupos descritos a seguir:

1.

Treinamento com conjunto de dados original (com valores extremos ) dividido em
subconjuntos de: treinamento (N=4.687), validacdo (N=1.252) e teste (N=313). O nimero de
neurdnios da camada de entrada (variaveis geologicas e geotécnicas) foi fixado em 21, o da
camada oculta em 30 e a camada de saida em 2 (teores de ouro e cobre). Funcdes de ativacao:
tangente hiperbolica na camada oculta e linear saturada na camada de saida. A figura 5.18
mostra a curva de aprendizagem com desempenho de todos os subconjuntos. A sessdo foi

encerrada em 23 iteragdes pelo método da parada antecipada (“early stopping”).

A medida padrao de desempenho do treinamento € o erro médio quadratico (mse) representado
no eixo y das curvas de aprendizagem. A raiz do erro médio quadratico (rmse) uma vez
“desnormalizada” representa também um erro percentual. Considerando que os dados utilizados

foram normalizados no intervalo [-1,1] rmse ¢ definido pela equagdo:

rmse = x100%

Vmse
2

Performance is 0.00251201, Goal is 0

ERRO MEDIO QUADRATICO

0 5 10 15 20
ITERACOE
Q

Figura 5.18 - Treinamento com valores extremos, 23 iteragdes,
erro médio quadratico=0,0025. Azul: treinamento; Verde:
validagdo; Vermelho: teste.
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No treinamento atual o erro percentual ¢ 2,5% , que indica um treinamento satisfatorio.
Entretanto, o grafico de dispersdo das saidas da rede versus valores reais (figura 5.19) para
todos os subconjuntos revelou forte influencia do ajuste ruim dos pares de valores extremos

resultando em fatores de correlagdo linear baixos: 0,51 para ouro e 0,49 para cobre.

Aus A=(0.287) T + (0.00247) Cur A={0296)T +(0.00107)

25

R=0511 R=0.43

eals 1

RETA DE REGRESSAO
..................... A=T

Figura 5.19 - Grafico de dispersdo de saidas da rede (A) vs. valores reais (T) de teores
de ouro (Au) e cobre (Cu). Redes com valores extremos.

2. Treinamentos com conjunto de dados sem valores extremos, onde foram excluidos cinco
registros com valores extremos de cobre e ouro considerados erraticos (ver secao 5.3, figura
5.8). O conjunto foi redividido na mesma proporcao (75-20-5%) gerando os subconjuntos
de dados: treinamento (N=4.683), validagao (N=1251) e teste (N=313). As redes foram
treinadas com trés diferentes niumeros de neurdnios na camada oculta: 30, 22 e 12. Foi
testado também o impacto da mudanca da funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para
logistica na camada oculta. A figura 5.20 ilustra os graficos de desempenho das quatro
redes.

Os resultados do treinamento apresentados na tabela 5.11 mostram que, em relagao ao erro,
as redes apresentam resultados muito proéximos, tdo proximos que ndo justificariam o
numero maior de neurénios na camada oculta, lembrando que isso significa mais tempo de

processamento computacional. Contudo, o coeficiente de correlacdo linear entre as saidas
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da rede e os valores reais melhora significativamente para a rede com 30 neurdnios ocultos.
O resultado do treinamento com a fungdo logistica ndo justifica a mudanga da fungdo de
ativacdo na camada oculta. A figura 5.21 mostra o grafico de dispersdo de saidas da rede em
relacdo aos valores reais de ouro e cobre para o treinamento com 30 neurdnios.

Comparando os erros de treinamento com e sem valores extremos nao € possivel perceber
beneficio qualitativo no expurgo dos valores extremos. Considerando todavia, que esses
valores representam 0,08% do banco de dados mas que exercem forte influencia no

coeficiente de correlacdo decidiu-se pela exclusdo dos mesmos nos treinamentos a seguir.

Tabela 5.11 - Desempenho do treinamento de redes neurais sem valores extremos.

No. de neurdnios ocultos Funcao
30 22 12 30-Logistica
Erro (%)
5’9 6,3 677 4,9
(treinamento)
Correlacao Au 0,686 0,644 0,626 0,657
Correlagao Cu 0,749 0,688 0,680 0,692
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Figura 5.20 - Treinamento de redes neurais sem valores extremos com 30
(a), 22 (b), e 12 (c) neurdnios ocultos; e mudanca para funcdo logistica na
camada oculta (d). (Azul: treinamento; Verde: validagdo; Vermelho: teste)
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Figura 5.21 - Grafico de dispersdo de saidas da rede (A) vs. valores reais (T) de teores

de ouro (Au) e cobre (Cu). Rede com 30 neurdnios ocultos sem valores extremos.
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Treinamento excluindo do conjunto de dados as varidveis geologicas que apresentaram
baixa covariancia com os teores de ouro e cobre. Foram mantidas no banco de dados as
seguintes variaveis: litologias “10” (biotita xisto), “25” (anfibolio xisto), “35” (anfibolito
bandado), “80” (pegmatito) e “300” (micro granodiorito); alteragdes hidrotermais:
cloritizagdo, sericitizagdo e carbonatizagdo; razdo calcopirita/pirita; porcentagem de
sulfetos; e variaveis geotécnicas (freqiiéncia de fraturas e RQD). Foi utilizada a mesma
arquitetura de rede anterior (30 neuronios ocultos), alterando somente a camada de entrada
que teve os nos de fonte reduzidos em fungao das variaveis excluidas.

Os graficos ilustrados na figura 5.22 mostram um desempenho semelhante as redes
anteriores no treinamento com erro igual a 6,9% porém inferior quando comparados os
coeficientes de correlagdo, sugerindo a existéncia de correlagdes nao lineares entre as

concentragdes metalicas € uma ou mais variaveis excluidas.

Performance is 0.0189752, Goal is 0 Cur A=(0456)T+([01)
T T T T T T ] 24 T T T T

R=0.674

151 |

2

ITERACOES —— _  RETADE
.REGRESSAO

(a) (b)

Figura 5.22 - (a) Curva de treinamento com variaveis geologicas selecionadas em fungao
da covariancia com teores de cobre (Azul: treinamento; Verde: validagdo; Vermelho:
teste). (b) Grafico de dispersao das saidas da rede (A) versus valores reais de cobre (T).

Treinamento excluindo do conjunto de dados as variaveis geotécnicas: freqiiéncia de
fraturas ¢ RQD. Estas variaveis ndo apresentaram na andlise estatistica correlagdo linear
com as concentragoes metalicas. Este treinamento foi realizado com todas as variaveis
geologicas e parametros de rede usados nos treinamentos do grupo “2”. Os resultados da

rede com 30 neurdnios ocultos sdo exibidos na figura 5.23 onde o erro de treinamento ¢



125

igual a 6,3% e o coeficiente de correlagdo das saidas com os valores reais de cobre ¢
0,695.
Novamente a rede ndo sofreu alteracdo expressiva no desempenho do treinamento devido a

exclusdo de variaveis com baixa correlacdo com a mineralizagao.

o Petformance is 0.0159946, Goal is 0 Cu: A= (00486) T +(0.0823)
10 r r T T T T T T T T 25 T . . .

R =0635

15} |

ERRO MEDIO QUADRATICO
=

u] 2 4 5] g 10 12 14 16 18 20 2E
ITERACOES
(a)

Figura 5.23 - (a) Curva de treinamento sem variaveis geotécnicas (azul: treinamento;
verde: validagdo; vermelho: teste); (b) grafico de dispersao das saidas da rede (A) versus
valores reais de cobre (T).

O teste de generalizagdo com o subconjunto de teste, representando 5% do conjunto total de
dados piloto, foi realizado nas redes que apresentaram o melhor desempenho no processo de
treinamento: as redes com 30 neurdnios ocultos das grupos “2” e “4”. A matriz com 21 varidveis
geologicas e geotécnicas por 313 registros foi introduzida nas redes neurais e processadas. As
saidas das redes foram comparadas com os valores da matriz de 2 x 313 contendo as varidveis de
concentragdo metalica (teores de ouro e cobre). Os graficos de comparacdo apresentados na figura
5.24 indicam coeficientes de correlacdo muito proximos alcancados por ambas as redes justificando
a adocdo da configuracdo mais simples, isto ¢, a rede alimentada somente com variaveis
geoldgicas, como a solugdo a ser otimizada.

Os coeficientes de correlagdo do subconjunto de teste mantiveram-se no mesmos niveis
obtidos no subconjunto de treinamento, mostrando que as redes desempenham tdo bem na

generalizagdo quanto no treinamento. Isto também evidencia a adequagdo do numero de dados dos

subconjuntos utilizados.
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Cu: A= (D.452) T + (0.102)
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Figura 5.24 - Teste de generalizagdo nos grupos “2” (a) e “4” (b) expresso no
graficos de dispersdo de saidas das redes (A) versus teores de cobre e ouro (T).

Um defeito persistente desde o treinamento ¢ a dificuldade das redes em lidar com valores
elevados, isto ¢, tende a subestimar os teores altos de cobre e ouro. Este achatamento pode ter
origem nas fung¢des de ativagdo ou na arquitetura da rede.

A estabilizagdo do erro alcangada pela solugdes aplicadas no bloco piloto indicam potencial
para uso de solugdes mais complexas, as quais foram implementadas na etapa de otimizacdo cujos

resultados serdo apresentados a seguir.
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5.6.2 Otimizacao e aplicacido extensiva

A capacidade preditiva das redes neurais para mineralizagdo de cobre, que ¢ o principal
produto econdmico do depdsito, traduz-se no coeficiente de correlacdo em torno de 0,70 obtido
pelas configuragdes com melhor desempenho no bloco piloto. O processo de otimizagao buscou
melhorar este desempenho preditivo reduzindo a margem de erro ao maximo de 20%, que seria um
limite de tolerancia aceitavel para a aplicacdo da técnica na inddstria mineral.

A configuragao de rede selecionada como ponto de partida para o processo de otimizagao
abriga 33 neurdnios na camada oculta e 2 neuronios na camada de saida, com fun¢des de ativagao
tangente sigmoidal e linear saturada, respectivamente. Na primeira etapa de otimizagdo a rede foi
alimentada com 19 varidveis geologicas acrescidas de 3 coordenadas espaciais das amostras de
sondagem: leste (“X”), norte (“Y”) e elevagdo acima do nivel do mar (“Z”). A tabela 5.12
sumariza os resultados das sessdes de treinamento individualizadas utilizando  algoritmo
Levenberg-Marquardt (LM) nos subconjuntos de dados dos blocos “1” a “4”. Os pesos sindpticos
foram zerados antes do inicio de cada sessdo. Os detalhes de cada sessdo podem ser graficamente

visualizados nas figuras 5.25 a 5.28 .

Tabela 5.12 - Resultados do treinamento de redes neurais com variaveis

geologicas e coordenadas espaciais utilizando algoritmo Levenberg-Marquardt.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
Erro (%)
4,6 5,0 3,8 3.8
(treinamento)
Correlacdo Au 0,808 0,631 0,513 0,730
Correlagao Cu 0,844 0,792 0,850 0,809
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Figura 5.25 — Curva de treinamento (a) e grafico de dispersao das saidas da rede versus
valores reais de cobre (b) do bloco 1.

Cu-Hegressao Linear: A= [0.678) T + {0.0492)

25 .
4 : : : ‘ H=0792
rak — ;F;eli_!amenlo |
|| - TesteG 2t i
16H .
l
141 .
o ll: — 15 r 4
2 1'2_\ i i
ol 2
s & 4l _
= nsr | b
0Bt l\ 1
04t li . 0.5 .
o2t | |
] .\—ﬁ—h——d——— S— . |:| ; : . .
’ ° " * . * 0 0.5 1 15 2 25
ITERACOES Real (T}
+  Subconj. Treinamento
(a) (b) —— Reta de Regressan
..... A: T

Figura 5.26 — Curva de treinamento (a) e grafico de dispersdo das saidas da rede versus
valores reais de cobre (b) do bloco 2.
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Figura 5.27 — Curva de treinamento (a) e grafico de dispersao das saidas da rede versus
valores reais de cobre (b) do bloco 3.
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Figura 5.28 — Curva de treinamento (a) e grafico de dispersdo das saidas da rede versus
valores reais de cobre (b) do bloco 4.

25

129



130

A introducdo das varidveis espaciais melhorou significativamente o coeficiente de
correlacdo entre as saidas das rede e os valores reais de ouro e cobre obtidos no treinamento,
chegando a ultrapassar o valor de 0,80 para o cobre. Cabe esclarecer entretanto que este coeficiente
esta fortemente influenciado pelos subconjuntos de treinamento e validagdo expressando mais o
sucesso da aprendizagem que a capacidade de generalizacdo da rede, isto ¢, a rede “memorizou”
bem o posicionamento das amostras e os respectivas concentragdes metalicas. Quando alimentada
somente com o subconjunto de dados “teste” que nao participou do processo de treinamento, a real
habilidade de predicdo da rede pode ser aferida. Os resultados exibidos nos graficos da figura 5.29
e compilados na tabela 5.13 apontam coeficientes de correlagdo em sua maioria mais modestos que
os obtidos no treinamento, porém ainda superiores aqueles alcangados no teste de generalizacao do
conjunto piloto (figura 5.23), comprovando o beneficio da introducdo das varidveis espaciais.
Confirmando a tendéncia revelada no treinamento, a simulacdo da rede obteve as melhores

respostas nos blocos 1 e 2.

Tabela 5.13 - Resultados do teste de generalizacdo de redes neurais com variaveis

geoldgicas e coordenadas espaciais utilizando algoritmo Levenberg-Marquardt.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
Correlacao Au 0,689 0,691 0,611 0,649
Correlacao Cu 0,787 0,744 0,711 0,678

A etapa seguinte do processo de otimizacdo visou melhorar a capacidade de generalizagdo
da rede configurada na etapa anterior aplicando a regularizagdo bayesiana em combina¢do com o
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. A tabela 5.14 sumariza os resultados das sessoes

individuais de treinamento com regularizacdo bayesiana para os quatro blocos do deposito.
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Figura 5.29 — Teste de generalizagdo de redes treinadas com algoritmo Levenberg-Marquardt.

Graficos de dispersdo dos teores de ouro (esq.) e cobre (dir.) nos blocos 1 (a), 2 (b), 3 (c) e4 (d).
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Tabela 5.14 - Resultados do treinamento de redes neurais com algoritmo

Levenberg-Marquardt e regularizagdo bayesiana.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
Erro (%) 4,3 4,4 2,1 3,2
Correlagdo Au 0,829 0,708 0,569 0,773
Correlagao Cu 0,856 0,855 0,891 0,823

Comparando os coeficientes de correlagdo da tabelas 5.12 e 5.14 observa-se nesta ultima
um ganho de desempenho de 2,5 % a 12 % para os teores de ouro e de 1,4% a 8 % para os teores de
cobre. A exemplo anterior a afericdo desse ganho como real melhoria da capacidade preditiva da
rede foi possivel com o teste de generalizagdo aplicado no subconjunto “teste”, cujos resultados

encontram-se compilados na tabela 5.15 e graficamente apresentados na figura 5.30.

Tabela 5.15 - Resultados do teste de generalizacao de redes neurais com algoritmo

Levenberg-Marquardt e regularizacao bayesiana.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
Correlagdao Au 0,763 0,684 0,527 0,680
Correlacao Cu 0,828 0,779 0,727 0,762

A comparacgao entre os resultados do teste de generalizagdo da rede treinada com algoritmo
Levenberg-Marquardt associado a regularizacdo bayesiana (tabela 5.15) e aquele realizado sem

regularizagdo (tabela 5.13) permite as seguintes constatagoes:

® Para os teores de ouro a regularizacdo trouxe ganhos preditivos aos blocos “1” (10,7%)

e “4” (4,8 %) e perdas de desempenho aos blocos “2”(-1 %) e “37(-13,7%);

® A regularizagdo promoveu uma melhoria entre 2,3 % a 12,4 % na capacidade de

predi¢do dos teores de cobre para todos os blocos.
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Figura 5.30 — Teste de generalizagdo de redes treinadas com algoritmo Levenberg-Marquardt
e regularizagdo bayesiana. Graficos de dispersdo dos teores de ouro (esq.) e cobre (dir.) nos
blocos 1 (a), 2 (b), 3 (c) e4 (d).
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A significativa perda de desempenho preditivo para teores de ouro no bloco “3” esta
relacionada ao nimero de dados reduzido (2.473), menos que a metade dos demais blocos, com
distribuicao espacial irregular. Isto se reflete também na degeneragdo acentuada do coeficiente de
correlacdo dos teores de cobre obtidos no treinamento (tabela 5.14) para aqueles obtidos na
generalizagdo (tabela 5.15), igual a —18,4 %.

O melhor resultado do processo de otimizagao foi alcangado pelo conjunto de dados piloto
(bloco “1’) onde o coeficiente de correlacdo para cobre se manteve acima de 0,80 em ambas as
sessOes de treinamento e generalizacdo, com uma variagdo de desempenho entre uma e outra de
apenas - 3,3 %. Esta “estabilizacdo” traduz a importancia de uma distribuicdo espacial de dados
regular aliada a um nimero satisfatorio de registros para o desempenho preditivo robusto da rede
neural. E importante ressaltar entretanto, que a regularidade diz respeito a distribuicdo espacial e
ndo as estimativas das varidveis, uma vez que a homogeneidade dos conjuntos ¢ deletéria para o
desempenho das redes neurais, embora a heterogeneidade extrema também o seja, isto €, hd que se

buscar o contraste ideal.

5.6.3 Aplicacdo em secoes de sondagem

Para o teste final de generalizagdo e aplicagdo pratica das redes neurais otimizadas foram
selecionadas uma se¢ao de sondagem de cada bloco de dados, a saber: secao 1100 do bloco “17,
secdo 2250 do bloco “2”, secao 3100 do bloco “3” e secdo 3800 do bloco “4”. As redes
anteriormente treinadas em cada bloco foram alimentadas somente com dados das se¢des
selecionadas em um processo chamado simulagdo e as saidas das redes foram comparadas com os
valores reais dos teores de ouro e cobre (figura 5.31). A tabela 5.16 apresenta os coeficientes de

correlagao obtidos na simulagao.

Tabela 5.16- Resultados da simulagao de redes neurais nas se¢des de sondagem.

1100 2250 3100 3800
(Bloco 1) (Bloco 2) (Bloco 3) (Bloco 4)
Correlagdo Au 0,767 0,756 0,737 0,841
Correlagao Cu 0,807 0,853 0,878 0,833
Variaveis x Amostras 22 x 648 22x 716 21 x 369 21 x 344




Au-Regressao Linear: A= ([0674) T + (0.0232)
1.4 T T

R =0.767 .

(a
Real (T) )
Au-Regressao Linear, A= (0.614) T + {0.0531)
1.8 T T . —
161 R=0756 .
1.4 ((’
=
i)
=3
Lei)
o
2 (b)
Real (T)
Au-Regressao Linear: A= (0.623) T + (0.028)
[Re] T T . T
ngl R=0737
0 02z 04 0B 08 1 (c)
Real (T)
Au-Regressao Linear: A= (0.845) T +(0.0051)
ns T T T T
gt R=084 4

o Subconj. Teste

- A=T

—— Reta de Regressan

u] 0.2 D.Ifl D.IE D.IB 1 ( d )

Cu-Regressao Linear: A= (0.682) T + (0.0513)
1

R =0.807 !
0a8 ’ 1

0B

Rede (A&)

0z

D i W a]

1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Real (T)

Cu-Regressao Linear: A= (0781 T +(0.0533)
1.8 T T T

16l R=0853 .

1.4
12

1
(IR

Rede (&)

0.6
0.4

nz

Real (T
Cu-Regressao Linear: A= {08711 T + (0.0245)
1

R =0.878 ° .o
ns

0.6

Rede (A)

nz

0 0.2 0.4 0B 0.8 1
Real (T)
Cu-Regressan Linear: A= [0.751) T + (0.0512)
25

R =0833

05
=]

a 05 1 1.5 2 25
Real (T)

Figura 5.31 — Teste final de generalizacdo de redes neurais. Graficos de dispersdo dos teores
de ouro (esq.) e cobre (dir.) nas se¢des de sondagem 1100 (a), 2250 (b), 3100 (c) e 3800 (d).
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Visando o teste pratico da aplicacdo proposta, os valores reais de cobre e aqueles
resultantes da saidas das redes neurais, oriundos de intervalos de sondagem com 1,40 m, foram
compostos em intervalos de 10 m, simulando a altura das futuras bancadas de lavra. As se¢des de
sondagem contidas no APENDICE A apresentam o comparativo entre os compositos da variavel
teor de cobre (‘REAL’) e saida da rede neural (‘REDE_NEURAL’). Considerando as classes de
teores definidas pela Mineragcdo Maracd para a operacdo de lavra do deposito de Chapada, o grau
de acerto das respostas da rede neural variou de 80% (se¢do 2250) a 90% (seg¢des 3100 e 3800)
(tabela 5.17). Atengao especial deve ser dispensada a classificagdo entre o minério de baixo teor e
o material estéril, definida pelo teor de corte de 0,285%. A destinacdo de minério para a pilha de
estéril e vice-versa € um erro irrecuperavel e gera prejuizo econdmico, portanto, sugere-se a adogao
de uma margem de erro de +-20% no teor de corte, dentro da qual a classificagdo exigiria

elementos adicionais.

Tabela 5.17- Resultados do desempenho das redes neurais simulando bancadas de 10 m.

1100 2250 3100 3800
(Bloco 1) (Bloco 2) (Bloco 3) (Bloco 4)
Numero de compositos
110 100 43 55
(10 m)
[ndice de acertos 86% 80% 90% 90%
Erros na classificagao
o 6% 13% 7% 4%
estéril / minério

5.6.4 Avaliacido da reducao de variaveis na rede neural otimizada

Objetivando identificar as varidveis de entrada mais influentes na eficiencia da rede neural
em prever os teores de ouro e cobre nas futuras bancadas de lavra, selecionou-se como objeto de
estudo a rede otimizada do bloco “1” (area piloto), por ter apresentado o melhor desempenho
preditivo entre todas as outras.

A importancia relativa de cada varidvel no desempenho da rede neural pode ser
inicialmente avaliada pela analise da matriz de pesos sinapticos das conexdes entre a camada de

entrada e a camada oculta, na qual os maiores pesos em valores absolutos estdo relacionados as
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variaveis mais influentes. A tabela 5.18 apresenta a matriz de pesos da rede neural treinada com
algoritmo Levenberg-Marquardt e regularizagdo bayesiana, com as 22 varidveis de entrada
ordenadas em ordem decrescente segundo o somatorio absoluto dos respectivos pesos. Essa
mesma ordenagdo pode ser visualizada no grafico de barras da figura 5.32 onde destaca-se um
grupo inicial de oito varidveis com maior peso, seguido de um grupo intermediario de sete
varidveis com peso menor € por ultimo sete varidveis com peso minimo. Entre as varidveis de
maior destaque estdo aquelas relacionadas diretamente & mineralizacdo (““porcentagem de sulfetos”
e “razdo calcopirita/pirita”), as variaveis espaciais “X” e “Z” e a variaveis “biotita-cianita-xisto” e
“anfibolio-xisto” , representativas do dois principais grupos litologicos do depésito. E interessante
notar o comportamento polarizado desses pares de variaveis principais, exemplificado pelas
variaveis litoldgicas, quando a presenca de “biotita-cianita-xisto” eleva os teores e a ocorréncia de

“anfibolio-xisto” produz o efeito contrario.
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Figura 5.32 — Grafico de barras mostrando as variaveis de entrada em ordem
decrescente segundo os pesos sindpticos de entrada da rede neural.

O passo seguinte consistiu em testar o desempenho da rede neural face a redugdo gradativa
das variaveis de entrada, seguindo o ordenamento observado na matriz de pesos sinapticos. As
variaveis foram extraidas uma a uma na dire¢dao crescente do grafico da figura 5.32, e a cada

extragdo aplicou-se o teste de generalizagdo. As saidas da rede neural para cada simulagao foram



Tabela 5.18 — Matriz de pesos sindpticos entre a camada de entrada e camada oculta da rede neural otimizada do bloco “1”.

WARIAVEIS

ABS(E)
Biot-cianita-xisto | 0286 0857 0467 0481 0101 0082 0007 (0805) 0490 (0818 0533 0438 (0228) 0339 0835 057 0862 0430 0110 (D077) 0499 0018 0027 0026 (0443) 0207 1020 0133 (0.461) (0.225) (0135 (D061 (00613 5210
¥ (0384) 0317 0098 (046%) 0084 (0234) 0087 (0433) (0.334) 1208 0303 0153 0247 (0.424) 1893 (0427) 0546 0146 0043 (0.052) (0.114) (0.340) 0342 (D.285) (02917 0661 1417 (0126) (DEI0) 1759 (0103) 0185 0430 5137
CP_PY (2.326) (0626) (0004) 0555 (0263) (0365) (0.0953) 1499 (0.396) (0.281) (0.285) (0.932) (0.529) (0.985) 0488 0095 (0534) 0135 (0783) 0198 (0D076) 0200 (0084) 045 (0848) 0802 1212 1543 (D511) 0551 0378 (1736) (0050) 4,262
SULPCT (1227) D423 1522 (04500 0386 0561 (0577) 0723 (0.899) (0.376) (0702) 0852 (0.490) (0.225) (04817 0755 (D.061) (0137) (0.569) (1839) 1555 0220 0872 (0.392) (0143) 0646 0763 0885 (D464) 0281 0636 0905 0433 3646
z 0004 0097 (0.315) (0E61) (0.027) (1.830) (0.163) 0361 (0682) 0884 (0529) 0135 0697 0058 (0711) (0342) 0084 0594 (02500 (0309) (0477) (1104) 0406 (0137) 0600 0619 0504 (0225) (2207) 0781 (0027) OEO7 0209  3.304
Anf-xisto (0285) 0062 0068 (09229 0289 (0286) 0444 (0155) (0EE7) 0456 0185 0451 (0.048) (0.411) (0063 (0235) 0208 (01241 0284 (00920 0385 0255 0300 (0.202) (0.072) (0.445) (04713 (07769 0092 (0028 0080 (01393 (03310 2610
ERPIDOT 0261 0427 (0.207) (0.291) (0114) 0281 0020 (020%) 0704 0575 0235 0875 (0009) 0035 (1106) (0220) 0595 (1.408) 0302 (0193) (0034) 0402 (0437) (0.353) (0.154) (0.035) (0.308) (0.484) (0.306) (0.039) (0.597) (0124) (0177 2355
SiLic (0564) (0.234) 0523 (0218) 0121 0209 (0228) 0368 (0.346) 0186 (0.331) (0728) 0186 0019 0395 (0168) (0105) (0.013) (0.205) (0.270) 0100 (0191) (0333 0283 0138 (0135 0088 0368 (0094 0253 (0165) (0.220) (0O16) 1,355
Pegmatito 0073 0149 (0356) (0058) (0.263) (0158) 0.081 0424 (0067) 0151 (D066) (D.051) (0452) 0700 0454 (0052) (0289) 0396 0316 0075 (0.009) (0137) (0015) 0023 0133 (0041) (0126) 0208 (0.032) (0196) 013 (02000 0202  0.945
Anfibalito (0085) 0252 (0281) 0055 (0217) (0039) 0284 0023 0072 0022 0145 (0091) (0053 (0020) 0260 (DO10) 0080 0298 0233 0043 0102 (0211) 014 0013 0018 (0099 0058 0021 (0231 (0053) 0024 0001 0033 0860
Antofilita-xisto 0079 0319 (0096) 0752 (0.324) (0.268) (0.145) (0.290) 0017 (0073) (0082) (0652) 0049 0103 (0183 0055 0301 0345 (0442) 0041 0393 (0275) (0075) 0428 (0002) 0070 (0407) D065 (0370) 0021 (0213 0032 (0307 0.835
Microgranod. 0062 0259 (0221) 0073 (0185) (0.084) 0166 (0144) 0105 0021 0194 (0152) 0003 0017 0253 (0010) 0093 0208 0128 0047 0084 (02169 0415 0068 0034 (0025 (0015 0.015 (0.226) (0.095) 0037 (0124) 0026  0.623
Anfibolito-band | 0062 0289 (0222) 0073 (0184) (0064) 0166 (0144) 0105 0021 0195 (0152) 0002 0017 0253 (00107 0093 0298 0128 0047 0083 (0216) 0015 0067 0035 (D026) (0013) 0015 (0.227) (0.095) 0037 (0124) 0026 0620
Salo 0430 0005 (0473) (0.326) (0.262) 0819 (0117) (0368) 0311 0126 0300 (0.254) 0473 (0236 0126 0094 (0299) 0420 0020 0088 0075 (D059) (D065) 0023 0246 0471 (0045 0.013 (0398) (0264) 053 (0096) 0184  0.542
CARBON 0253 (0.473) (0367) 0061 (0.323) 0059 0910 (0282) 0246 (0288) (0427) 0097 (D0R0) (0137) (0333 0315 (0185) 1112 0764 0594 (0245 (12207 0242 (0.246) 0036 (0.220) (0191) 0072 0234 (0233 0272 0141 0338 0.497
PYRIT (0042) (0141) 0437 (1034) 1541 0033 (1240) 0893 0278 0830 0341 0358 0462 (0372) (0100 (1.054) (1.025) 0073 (1.267) (0.202) (0.316) (O026) 0091 (D.267) 0192 (0040) 0047 (0358) 0436 0755 0441 (0135) 0747 0287
Biot-gtzo-xisto 0381 0390 (0124) 0259 0027 (0.294) 0175 (0226) 0281 (0178) 0006 (0.274) 0309 (0.302) (0030) (0.005) (0.042) 0090 0004 0541 (0062) (0E71) 0475 (0054) (0181) 0095 0070 0029 (0.020) (0018 (0232) (0171) 0243 0.259
CHLORI 038 0323 (0495) (0.224) (0181) (0.015) 0477 (05800 (0201 (D074) (0.245) 0206 0375 0233 0002 0353 0032 (0284) (01300 (0038 (0507) 0343 0471 (0277) 0268 0102 (0016) 0000 0078 (0.062) (0079 0468 (0583  0.243
¥ 0436 (0270) 0032 0794 (0005) (1.445) (0.955) 0565 (0490) 0192 0002 (0.086) (0.201) (0.233) 0492 (0699) (0.334) 0281 (0.883) 0279 (0426) (0049) 0776 0417 (0091) 0226 0523 0088 0695 0539 0411 0453 (04967 0.219
hetatufo 0138 0045 (0115) (0061) (0.205) (0.008) 0177 0002 0202 0060 0217 (0.346) (0128) (0013) 0091 (0251) (01G0) 0246 0097 (0128 (0328) (0224) 0046 0155 0017 (0097) (0167) 0434 (0079 0096 0082 0179 0008 0.149
SERICI (0205) 0185 (D063 (0.234) 0362 0411 (03509 (01420 0410 (06ED) (0963 0743 0277 0133 (0152) 1574 (0555) 0066 (D450 0350 (0.290) 0023 0033 (0.554) 0265 (0.097) (0038) 1306 (0.217) (0166 0140 (0.200) (0485) 0116
Biot-xisto (0.261) (0.266) (0.345) 0333 (032%) (0296) 0255 0386 0094 0400 0125 0011 0390 (0037) 0278 (0476) 0012 (00307 0275 (0164) (0474) 0022 (0001) 0085 0433 (0.044) (0304) (0019) (0.058) 0006 (0005) (0413 0273 0110
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comparadas com os valores reais em graficos de dispersdo, cujos coeficientes de correlagdo linear
encontram-se representados graficamente na figura 5.33. A degeneracdao da capacidade preditiva
da rede ¢ lenta e discreta, caindo abaixo de 80% de acerto para os teores de cobre apos a exclusdao

de 5 varidveis, e abaixo de 70% somente apds a exclusdo de 19 variaveis.

VARIAVEIS x COEFICIENTE DE CORRELAGAO DAS REDES NEURAIS

0.90

0.80 A1

0.70 -
0.60

coeficiente de correlagao

—e— ouro —m— cobre

Figura 5.33 — Grafico cumulativo do desempenho preditivo da rede neural em
funcdo das variaveis de entrada utilizadas na simulacao.

Considerando a possibilidade do resultado do teste de generalizacdo incremental estar
influenciado por interagdes complexas de variaveis, repetiu-se o teste extraindo as varidveis que se
mostraram visivelmente redundantes no grafico da figura 5.33. Das 22 variaveis de entrada foram
descartadas 12, restando para simulagdo: as varidveis espaciais (“X”,”Y”,”Z”); as variaveis de
mineralizagcdo (“porcentagem de sulfetos” e “razdo calcopirita/pirita”); as litologias biotita xisto,
biotita-cianita xisto e anfibdlio xisto e as alteragdes hidrotermais piritizagdo e cloritizacao.
Obteve-se nesta simulagdo coeficientes de correlacao de 0,75 para teores de ouro e de 0,82 para
teores de cobre (figura 5.34), confirmando a manutengdo da capacidade de generalizacao da rede
neural para as dez variaveis selecionadas em nivel muito préximo ao desempenho preditivo de base
(0,76 para ouro e 0,83 para cobre).

Finalmente a rede foi testada somente com as primeiras cinco variaveis da matriz de pesos
sinapticos: a litologia biotita-cianita xisto, as variaveis espaciais “X” e “Z” e as varidveis de
mineralizacdo. Os resultados da simulagdo mostrados no grafico de dispersdo da figura 5.35

expressam-se nos coeficientes de correlagcao de 0,70 para teores de ouro e de 0,79 para teores de
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cobre. Embora possam ser ainda considerados satisfatorios, esses resultados representam uma
degradacao da capacidade preditiva da rede neural comparativamente ao teste anterior.

Os testes de reducdo de varidveis evidenciaram aquelas mais importantes para o bom
desempenho da rede neural, no entanto cabe ressaltar a limitagdo espacial dos testes realizados, nao

havendo garantia de reproduc@o dos resultados em outras areas do depdsito.

) . o 2 Subconj. Teste Cu-Hegressao Linear: A= ([0.713) T + (0.0435)
3 Au Reglressan ITlnear. .‘:3\— (EIEIQE) T+ (ID.DM?) — Reta de Regressao 15 . . : ~
--- A=T _ oo
R=075 ) 15} R=0823 ; _
248 L |
=] //

3 a L7 4

< ’ C '
14 4
v Z

o o5 1 15 2 25 3 0 05 ! 18 2
Real (T) Real (T)

Figura 5.34 — Teste de generalizagdo da rede neural do bloco “1” com 10 variaveis de entrada.
Graficos de dispersdo dos teores de ouro (esq.) e cobre (dir.).

a ; - = Subconj. Teste Cu-Regressao Linear: A= [0.644) T + (0.0584)
. Au Reg:’essau ITlnear. A (D.SRIEE) T+ (ID.EIS:SS) — Reta de Regressan 18 . . : _
- A: T I.r
R=07 ) 16} R=0.7%9 il
25 g ] ‘

Rede (A)

3 a 0.5 1 1.5

(o]

Figura 5.35 — Teste de generalizag@o da rede neural do bloco “1” com 5 variaveis de entrada.
Graficos de dispersao dos teores de ouro (esq.) e cobre (dir.).
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho foi demonstrada a viabilidade da aplica¢do da técnica de redes neurais
artificiais na estimativa de teores de minério a partir de observagdes geologicas e geotécnicas
quantificadas.

O conjunto de dados utilizados nesta modelagem foi extraido da base de dados de
sondagem do deposito de cobre e ouro de Chapada (GO), pertencentes a Mineracdo Maraca
S.A. Compde-se de varidveis geologicas como litologia, tipo e intensidade de alteragdes
hidrotermais, tipo e freqiiéncia de minerais de minério, varidveis geotécnicas tais como
freqiiéncia de fraturas e RQD e as varidveis de concentragao metalica (teores de cobre e ouro)
alvos deste trabalho. Durante os trabalhos de pesquisa mineral do deposito o relacionamento
das variaveis geoldgicas e geotécnicas com a mineralizacdo foi analisado qualitativamente, e
algumas conclusdes sdo baseadas em critérios subjetivos. A andlise estatistica das varidveis
revelou entretanto, ligacdes lineares frageis e até inexistentes, com excecdo do
relacionamento Obvio entre teores e minerais de minério. A técnica de redes neurais ¢ capaz
entretanto, de mapear relagdes nao-lineares multivariadas com intensidades distintas. Por este
motivo, embora comumente vantajosa, a redu¢do de varidveis aumenta o risco das redes
neurais perderem algumas complexas interagdes dessas varidveis. No presente estudo, o
desempenho preditivo de base das redes neurais foi medido inicialmente com todas as
variaveis.

A andlise geoestatistica dos teores de cobre e ouro, evidenciou claramente a
concentracdo da mineralizacdo na zona apical do corpo principal, apresentando maior
continuidade ao longo do eixo da antiforma. As amplitudes variograficas dos teores de cobre e
ouro confirmam ainda a propriedade da malha de amostragem adotada, autorizando até a
adocdo de espacamento maior nas amostragens futuras.

O modelo de rede neural utilizado foi o de multiplas camadas (MLP) alimentada
adiante (“feedforward”) totalmente interconectada e com apenas uma camada oculta de
neurdnios. Esta rede foi treinada com o algoritmo de Levenberg-Margquardt, baseado no
conceito de retropropagacao do erro, e validagdo cruzada simultanea ao treinamento através
do método da parada antecipada (“early stopping”). Variando alguns parametros da rede

como numero de neurdnios ocultos, funcdo de ativagdo e nimero de nés de fonte (variaveis
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de entrada) o desempenho das redes foi comparado e avaliado. O melhor desempenho foi
obtido pela rede com 30 neurdnios ocultos, utilizando todas as varidveis de entrada e fungdes
de ativacdo tangente hiperbdlica na camada oculta e linear saturada na camada de saida. O
erro médio de treinamento da rede girou em torno de 6%, o que ¢ considerado muito
satisfatorio. Este nivel de desempenho manteve-se inalterado em termos qualitativos em todas
as configuracdes testadas comprovando a robustez e capacidade de adaptagdo da técnica. O
coeficiente de correlacdo linear entre os teores estimados pela rede e os respectivos valores
reais foi 0,65 para ouro e 0,75 para cobre. Estes niumeros se reproduziram no teste de
generalizacdo realizado com dados que ndo fizeram parte do treinamento. Os coeficientes de
correlacdo, insatisfatorios a primeira vista, estdo muito influenciados por pares de valores
extremos mal ajustados, reflexo da dificuldade da rede em lidar com teores elevados com
tendéncia a subestimativa dos mesmos. Este defeito entretanto ndo ¢ deletério considerando
que os teores elevados (maior que 1ppm para ouro e 1% para cobre) representam menos de
1,5% da populagdo de teores do deposito.

A exclusdo das variaveis geotécnicas trouxe um perda de 1,6% na capacidade das
redes neurais de prever os teores de cobre na parte sul do deposito, o que justificou a exclusdao
destas varidveis na otimiza¢do da aplicagdo. Ao mesmo tempo, a introdugdo das varidveis
espaciais (“X”, “Y” e “Z”) melhorou em 11% a habilidade de generalizacdo das redes,
elevando o coeficiente de correlagdo dos resultados de cobre para além de 0,8. A eficiéncia
das varidveis espaciais estd ligada a continuidade da mineralizagdo, cujos alcances
variograficos sdo muito superiores aos espacamentos amostrais.

A capacidade preditiva das redes MLP foi novamente otimizada com a introdugao da
técnica de regularizagdo bayesiana, que no caso em estudo, provocou um ganho de
desempenho de 2,3% até 12% para a previsao de teores de cobre. A variagdo de desempenho
em relagdo aos teores de ouro apresentou maior amplitude, atingindo valores positivos (12%)
e negativos (-13,7%). A relativa instabilidade das redes neurais na previsao do comportamento
da mineralizacdo aurifera tem origem na propria distribuicdo da varidvel, cujo coeficiente de
variacdo ¢ duas vezes maior que o do cobre. No outro extremo, a invariancia também afeta a
eficiéncia da técnica, sendo que dominios estatisticos com baixa variabilidade, ideais para
quantificagdo de reservas minerais, desempenham muito mal no treinamento das redes
neurais.

Uma desvantagem associada as solucdes de redes neurais pode ser o tempo requerido

para o treinamento, que em alguns casos, levam dias de computagdo. Entretanto, este ndo ¢ o



143

caso de projetos de rede semelhantes aos apresentados aqui, onde o tempo maximo de
processamento, usando como entrada matrizes de 7000 por 21, foi de 100 minutos. O tempo
de processamento cresce exponencialmente com o tamanho do banco de dados, chegando a
atingir 48 horas no caso do conjunto de dados original de Chapada, superior a 20.000
registros. A forma encontrada aqui para contornar este problema foi subdividir o banco de
dados em subconjuntos menores, que foram processados a velocidade aproximada de 0,52n
segundos, onde 7 ¢ o nimero de dados.

Outro inconveniente na aplicagdo da técnica na rotina de uma mina ¢ o tempo
requerido para a coleta de dados, que pode ser minimizado com a redugdo das varidveis a
serem mapeadas. Demonstrou-se na area piloto a possibilidade de obtengao de resultados
satisfatorios com cinco a dez variaveis, sendo fundamentais as observagdes sobre os minerais
de minério (porcentagem de sulfetos e razdo calcopirita/pirita), as varidveis espaciais € a
presenca da litologia biotita-cianita xisto. Contudo, as margens de erro na predicdo de teores
podem ser reduzidas com a ampliagdo do leque de observacdes que, se nao trazem
individualmente ganhos incrementais significativos, associadas, conferem robustez e eficiéncia
na aplicacdo do método.

Podemos concluir que a técnica de redes neurais mostrou-se eficiente no caso em
estudo, atingindo resultados superiores a 80% de acerto nas simulacdes de teores de cobre em
futuras bancadas de lavra a céu aberto. Sugere-se a continuidade do estudo da técnica no
deposito de Chapada através do aperfeicoamento do projeto das redes e dos algoritmos de
treinamento, e a retroalimenta¢do de dados quando do inicio da lavra. Vislumbra-se ainda a
oportunidade de estender a utilizagdo das redes neurais em outras areas do projeto tais como,
ambiental, objetivando a previsdo do potencial de geragdo de drenagem 4cida a partir das
informagdes geologicas, e na area de beneficiamento mineral, auxiliando na previsao da
recuperacdo metalurgica a partir das informagdes geoldgicas coletadas nas frentes de lavra.

Enfim, a técnica de redes neurais artificiais ¢ util para a solugdao de alguns problemas
geoldgicos e de engenharia, como ferramenta complementar as abordagens convencionais. O
que se tem visto ultimamente ¢ o desenvolvimento crescente de sistemas hibridos, que

misturam redes neurais e métodos estatisticos e geoestatisticos.
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