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ABSTRACT. A Self-Organizing Map (SOM) was designed with the aim of integrating and searching for patterns in airborne geological and geophysical gamma-
spectrometric and magnetic data of the Serra Leste region, Carajds Mineral Province. SOM is an unsupervised Artificial Neural Network method that performs a non-linear
mapping from a high-dimensional data space to a 2-dimensional grid, whereas preserving the topological relations in the original data. The SOM grid can be efficiently
used in an integrated visualization and understanding of the internal relationships in the data. The K-means algorithm is applied to the SOM grid to reduce the number
of mapped patterns so as to facilitate interpretation. Unfolding of the clustered SOM grid associates each mapped pattern with the spatial position of each data point. The
SOM reclassified map was compared with a classified map obtained with the Fuzzy C-means method for the same input data and with the same number of classes. The
results show the potentiality of SOM in producing higher quality integrated maps to support mineral exploration.

Keywords: Carajds Mineral Province, airborne geophysics, self-organizing maps, fuzzy clustering, mineral potential mapping.

RESUMO. Um Mapa Auto-Organizével (SOM — Se/~-Organizing Map) foi elaborado com o objetivo de integrar e procurar por padrdes em dados geoldgicos e geofisicos
(gamaespectrométricos e magnéticos) da regido de Serra Leste, Provincia Mineral de Carajds. 0 SOM é um método de Rede Neural Artificial nao-supervisionada que
realiza um mapeamento ndo-linear de um espaco de dados multidimensionais para um arranjo bidimensional, preservando as relagdes topoldgicas dos dados originais
durante o processo. O algoritmo A-eans foi aplicado ao mapa produzido pelo SOM para reduzir o ndmero de padroes mapeados de forma a facilitar a interpretagao.
0 mapa reclassificado foi associado a posicdo geografica de cada ponto na drea de estudo e comparada a outro mapa classificado pelo método Fuzzy C-means, obtido
com os mesmos dados de entrada e com o mesmo ntimero de classes. Os resultados mostram a potencialidade do SOM para a produgao de mapas integrados de maior
qualidade a fim de dar suporte a exploragdo mineral.
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INTRODUGAO

A formagdo e localizagdo de depdsitos minerais sdo o resultado
da interacdo entre diversos processos fisicos e quimicos que dei-
xam assinaturas na forma de feicdes geoldgicas associadas aos
depodsitos. Tais feicOes sdo caracterizadas por respostas tipicas
em um ou mais conjuntos de dados (e.g. geofisicos, multiespec-
trais, geoldgicos). A relagdo entre esses diferentes tipos de dados
e depdsitos minerais conhecidos pode ser extremamente com-
plexa para ser adequadamente modelada por aproximagaes linea-
res. Além disso, os dados podem ser esparsos, descontinuos e
formarem distribui¢Bes ndo-normais, tornando ingficiente a apli-
cagdo de métodos de estatistica multivariada tradicionais.

Os Mapas Auto-organizaveis (SOM — Se/-Organizing Maps,
Kohonen, 2001) e outros métodos de Redes Neurais Artificiais
(e.g. Leite & Souza Filho, 2009a,b) sdo mais apropriados nestes
casos, sendo que SOM tem a vantagem de ndo requerer dados su-
pervisionados (e.g. localizagdo de depdsitos e ocorréncias mine-
rais conhecidas) na fase de treinamento da rede. Este método tem
sido utilizado para analise e deteccdo de padroes em dados mul-
tidimensionais, tais como geoquimicos (e.g. Penn, 2004); multi-
espectrais (e.g. Saveliev & Dobrinin, 1999); hiperespectrais (e.g.
Penn, 2002); geofisicos (e.g. Klose, 2006), entre outros.

0 objetivo deste trabalho é demonstrar a potencialidade da
utilizacdo do SOM na interpretagdo conjunta de dados aerogeo-
fisicos e geoldgicos, de modo a fornecer elementos adicionais
para identificacdo de padrdes associados as mineralizacOes pre-
sentes na regido de Serra Leste, Provincia Mineral de Carajas
(PMC), norte do Brasil (Fig. 1). Por se tratar de um método pouco
utilizado para este tipo de aplicagdo, a comparagao com métodos
mais populares de reconhecimento de padroes aplicados a da-
dos geocientificos torna-se necessaria. Neste trabalho, os resul-
tados de SOM foram comparados com aqueles obtidos por um
método de classificagdo de dados baseado em I6gica nebulosa e
agrupamento nebuloso; o Fuzzy C-means (FCM). Os métodos de
agrupamento nebuloso também se enquadram entre 0s métodos
de classificagdo ndo-supervisionados e sdo frequentemente utili-
zados como ferramentas para 0 mapeamento do potencial mine-
ral, entre outras aplicagdes em Geociéncias (e.g. Demicco & Klir,
2003; Mansour et al., 2009).

A drea de estudo estd localizada entre os paralelos 634.000 E
e 666.000 E e os meridianos 9.325.000 N e 9.347.400 N, Zona
22S, e representa uma area chave na PMC devido a diversidade
de depdsitos minerais ali presentes (Figs. 1 e 2). Compreende
diversos tipos de depdsitos relevantes, incluindo: (i) o depdsito
de Serra Pelada (Au-Pd-Pt), hospedado nos metassedimentos do
Grupo Rio Fresco, Formaco Aguas Claras (~ 2.68 Ga; Cabral et

al., 2002a,b); (ii) depositos de Cu-Mo-Au (e.g., Serra Verde; Vil-
las & Santos, 2001) hospedado em rochas meta-vulcanicas do
Grupo Rio Novo, préximas ao contato com o Granito Estrela de
2.76 Ga (Marschik et al., 2005); (iii) depésitos de ferro em ro-
chas arqueanas de 2.76 Ga do Supergrupo Itacaitnas (e.g., Serra
Leste); (iv) depdsitos de manganés (e.g., Sereno; Coelho & Ro-
drigues, 1986) hospedado no Grupo Rio Fresco; e depdsitos de
cromo-EGP (Elementos do Grupo da Platina; e.g., Luanga) as-
sociados a complexos mafico-ultramaficos (Suita, 1988).

Embora métodos indiretos tenham sido tema de estudos re-
centes na PMC para investigagdo de depésitos de Elementos do
Grupo da Platina (EGP) (Souza Filho et al., 2007; Leite & Souza
Filho, 2009a,b), este trabalho pretende avancar o conhecimento
sobre métodos mais robustos para extragdo de informagdes de
interesse exploratorio aplicaveis a essa regido.

DADOS

Os dados aero-gamaespectrométricos foram coletados em 1993
pela empresa GEOMAG, utilizando detectores de cristais de Nal
ativados por Talio, a 60 m de altitude, ao longo de linhas de voo
orientadas na dire¢do E-W, perpendicular ao #&nd de rochas do
Grupo Rio Novo. Ao longo dessas mesmas linhas de voo, foram
coletados os dados aeromagnéticos pela Geoterrex-Dighem, em
1999, a 120 m de altitude.

Os dados geofisicos foram pré-processados para remogao
de dados espdrios e interpolados utilizando o algoritmo de cur-
vatura minima (Briggs, 1974), formando grids de concentragdo
de Th, K, U e do campo magnético total, com espacamento de
62,5 m (1/4 do espagamento entre as linhas de voo). O IGRF-
1995 (/nternational Geomagnetic Reference Field) (IAGA, 1996)
foi removido do campo magnético total e os dados foram micro-
nivelados para remocdo de ruidos remanescentes ao longo das
linhas de voo. Posteriormente, foram calculadas as derivadas
direcionais do campo magnético andmalo e amplitude do sinal
analitico (ASA) (Roest et al., 1992). Os mapas das derivadas di-
recionais (em x e y) serviram para tragar eixos magnéticos. Um
mapa de pufiers de 200 m foi gerado ao redor desses eixos, até
um maximo de 2000 m.

0 mapa de litotipos foi utilizado como dado categdrico, no
qual a sigla respectiva a cada litotipo foi associada a uma célula
do grid A partir deste grid categorico foi efetuada uma con-
versdo para dados numéricos através da atribuicdo de graus de
pertinéncia para cada unidade litologica (Tab. 1), visando des-
tacar aquelas mais favoraveis a ocorréncia de mineralizagGes de
Cr-EGP (Leite & Souza Filho, 2009a). Com base nos dados
da literatura sobre a associagdo desse tipo de depdsito as uni-
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Figura 1 —Mapa geoldgico da Provincia Mineral de Carajés (PMC), incluindo a localizagdo dos principais depésitos minerais (adaptado de Docegeo, 1988). A regido
de Serra Leste esta destacada dentro do retangulo preto na porcdo leste da PMC.

dades observadas em Serra Leste: (i) as rochas méficas e ul-  Rio Fresco (pertinéncia 50). As coberturas quaterndrias foram
tramdficas do Complexo Luanga sdo consideradas como as mais ~ também assinaladas com pertinéncia 50 visto que recobrem ro-
favoraveis (pertinéncia 9), pois contém mineralizagdes conhe-  chas potencialmente relacionadas a mineralizagdo alvo do estudo.
cidas; (i) seguidas das rochas meta-vulcano-sedimentares do  As rochas consideradas menos favoraveis (grau de pertinéncia 5)
Grupo Rio Novo (pertinéncia 75) e meta-sedimentares do Grupo  estdo compreendidas no embasamento granitico Xingu.
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Figura 2 — Mapa geoldgico da regido de Serra Leste (modificado de Veneziani & Okida, 2001). Os circulos em amarelo representam os depdsitos minerais.

Tabela 1 — Grau de pertinéncia /zzy da litologia para mineralizages do tipo
Cr-EGP.

Litologias Grau de pertinéncia
ACLal, ACLg, ACLum 9
ARNf, ARNmx, ARNumi, ARNunvb, ARNx 75
ARFm, ARFg, TQDL 50
EoPgrC 25
AGrE, AGrGngt, AGrGngtt, AGrGni 5

Todos 0s gr/ds utilizados sdo compostos por 511 x 360
células. Cada g contém certa quantidade de células sem da-
dos. A simultaneidade espacial de células contendo dados en-
tre 0s grids foi utilizada como condicdo sie gua ron para a
realizacdo das classificacoes. Essa selecdo resultou em 167.512
células processadas para cada tipo de dado. Os gr/ds sdo 0s
mesmos daqueles utilizados apresentados em Leite & Souza
Filho (2009a) e os eixos magnéticos podem ser visualizados na
Figura 2.

METODOS

Mapas Auto-Organizaveis (SOM — Se//-Organizing Maps)
0 método SOM, também conhecido como Rede de Kohonen
(Kohonen, 2001), é uma Rede Neural Artificial (RNA) estruturada
em duas camadas. A primeira camada representa os dados de

entrada, definidos na forma de uma matriz

X = [xkzlv"'sxk:M]

de tamanho P x M, com x; = [x1...xp]. No caso de da-
dos georreferenciados, A/ é a quantidade de pontos definidos
no espaco geografico e P € a quantidade varidveis observadas
em cada ponto. A segunda camada é um arranjo de neurdnios,
normalmente 2-D, com uma topologia especifica (6.g. hexago-
nal, quadrada, retangular, aleatdria) e completamente conectado
a primeira camada. Cada neurnio possui um peso sindptico
m; associado, também conhecido como vetor protétipo, de
mesma dimensionalidade em relagdo aos vetores xg, onde i =
1,2,...nu,sendo nu 0 nimero de neurdnios da segunda ca-
mada do SOM. O principal objetivo de um Mapa Auto-Organizado
¢ 0 mapeamento ndo-linear do conjunto de dados de entrada,
preservando-se sua estrutura topoldgica, de forma que padroes
adjacentes nos dados sejam associados a neurdnios adjacentes
no arranjo do SOM.

A imagem de um vetor x; de dados de entrada na matriz
SOM ¢ o vetor my, que mais se aproxima de x. Este vetor é cha-
mado de unidade de melhor ajuste (Best Maiching Unit — BMU)
ou unidade vencedora. Usando uma medida de dissimilaridade
d(x;, m;), como por exemplo a distdncia Euclidiana, esta uni-
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dade é representada pelo indice

by = argmin {d (X, m;)} . 1)
No algoritmo tradicional, empregado neste trabalho, cada
vetor prot6tipo é atualizado iterativamente segundo a expressao

m; (¢ + 1) = m (1) + () - b)) - [ —mi(0)] . (2)

onde ¢ é a iteragdo; onde «(¢) € arazdo de aprendizado € A, (¢)
representa a fungdo nlcleo de vizinhanga emtorno da BMU. Neste
trabalho, 7, (¢) foi definida por uma fungdo gaussiana

()

202

hl(fk) (t) = exp , (3)

na qual o € 0 raio da vizinhanca e dj = d (my,, m;) éa
distancia entre as unidades 4 e i do SOM. A fungdo 7,; (¢) de-
fine a regido de influéncia que a amostra de entrada tem sobre o
SOM. a () decresce durante o processo de treinamento para que

ocorra estabilizacdo das BMUs, segundo a equacdo

a(t) = Ol()/ (l + 100%) , (4)

onde 7T é o total de iteraces e ag é a razdo de aprendizado ini-
cial. Assim, como vetores de entrada contendo valores similares
sd0 mapeados em posicoes vizinhas no mapa de saida, SOM tem
como caracteristica principal preservar a relagao topoldgica exis-
tente nos dados.

Foram analisadas duas medidas quantitativas da qualidade
do mapeamento pelo SOM: (1) erro de quantizagdo (ge), que in-
dica a resolugdo do SOM; e (2) erro topogréfico (¢e), que indica
0 quanto 0 SOM preserva a topologia dos dados de entrada. Elas
sd0 respectivamente expressas por:

1 | v
qe:MI;HXk—mbk” e te:ﬁ/;f(xk)v )

onde M € a quantidade de vetores de dados x. Afungdo /'(xx) é
igual a 1" se a primeira e a segunda BMUs de x;, sdo adjacentes,
e ‘0" (zero) caso contrario (Kohonen, 2001).

0 exato algoritmo SOM utilizado neste trabalho pode ser re-
sumido nos seguintes passos:

1) Facar = 0. Parai = 1,2, ..., nu, atribua a m; (¢)
valores aleatdrios situados no intervalo (0,1) e extraidos
de uma distribuicdo uniforme padrao.

1 http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/about.shtml
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2) Normalize todos os vetores x; para que seus valores se
situem no intervalo (0,1).

3) Selecione um vetor x; qualquer e determine b pela
Equacdo (1).

4) Calcule m; (¢ + 1) utilizando a Equacdo (2).

5) Calcule ge e te através das Equagdes (5).

6) Enquanto z < T ouge < ¢, sendo & um nimero sufi-
cientemente pequeno, incremente ¢ e retorne ao passo 3.

Para melhor visualizagdo dos agrupamentos dos nés do
SOM apds o treinamento, foi utilizada a matriz unificada de dis-
tancias (matriz-U; Ultsch, 1992, 1993). A matriz-U é construida
sobre 0 arranjo de neurdnios do SOM. Cada elemento nesta ma-
triz contém o valor médio dos pesos dos neurdnios adjacentes e
entre eles sdo inseridos elementos que contém a distancia entre
esses pesos. Portanto, para um arranjo SOM de nu = nx x ny
elementos, a matriz-U terd 3 x nx x ny — nx — ny elementos.
As dimensGes nx e ny foram determinadas a partir da relagdo
heuristica nu = 5 x ~/M, definida em Vesanto et al. (2000).
A razdo entre nx e ny foi calculada com base na razao en-
tre 0s dois maiores valores singulares da matriz de covariancia
dos dados e nx e ny foram estimados de forma que seu pro-
duto fosse o mais proximo possivel de nu, sem perda signi-
ficativa da proporgdo entre eles. Por este método, dado que
M = 167512, o tamanho escolhido foi de 60 x 34. Desta
forma, i = 1,..., 2040 na Equagdo 2. A topologia escolhida
para as analises foi a hexagonal.

A quantidade de vetores x associados a cada BMU ndo foi
aqui listada, porém os tamanhos dos hexagonos que compdem a
matriz-U sdo proporcionais a esta quantidade. A dimensao de x
¢ dada pela quantidade de varidveis geofisicas e geologicas uti-
lizadas. Neste trabalho, como foram utilizadas cinco varidveis
geofisicas e uma variavel geoldgica, cada vetor de entrada tem
dimensdo 6 x 1. 0 algoritmo foi aplicado em duas etapas, sendo
T =1000ee = 103 nas duas. Na primeira, foram atribuidos
os valores g = 0,9 € 0 = max(nx, ny)/4 = 15; na se-
gunda, para refinamento do SOM, foram utilizados a9 = 0, 1
eo = 1.

Com o objetivo de formar agrupamentos a partir das unida-
des do SOM, foi utilizado o algoritmo A-7eans em sua forma
tradicional (e.g. Gios et al., 1998; Seber, 2004), onde 0 nlimero
de agrupamentos K foi definido com auxilio do indice Davies-
Bouldin (Davies & Bouldin, 1979).

0 processamento dos dados foi efetuado utilizando o sof-
ware MatLab® v. 7.0(R14) e a biblioteca SOM Toolbox 2.09 (Ve-
santo et al., 2000). Esta biblioteca esta disponivel gratuitamente
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e contém fungBes para montagem, treinamento do SOM, célculo
da matriz-U, classificagdo por A~means, além de ferramentas di-
versas para visualizagdo de resultados.

Fuzzy C-means (FGM)

0 algoritmo FCM 6 utilizado para determinar centros de agrupa-
mentos de vetores p-dimensionais de dados e 0s graus de per-
tinéncia de cada vetor em relagdo a esses agrupamentos (clas-
ses). Quanto mais préximo do centro de um agrupamento um
determinado dado estiver, maior serd seu grau de pertinéncia a
esse agrupamento (Bezdek, 1981). Neste trabalho, esta proximi-
dade foi calculada pela norma Euclidiana, porém outras normas
podem ser utilizadas. O algoritmo tem como base a minimizagdo
da seguinte funcao-objetivo:

N C
Jn =) ) ulilli—¢jl?, l<m<oo, (6)

i=1j=1

onde m € qualquer ndmero real maior do que 1, u;; € 0 grau de
pertinéncia de x; a classe j, x; é 0 i-th vetor p-dimensional de
dados de entrada, ¢; € o centro p-dimensional da classe j, C
¢ a quantidade de classes, N (neste caso) € a quantidade total
de vetores x, e || - || € qualquer norma vetorial que expressa a
similaridade entre o dado de entrada e o centro da classe. O par-
ticionamento nebuloso é conduzido por uma otimizagdo iterativa
da fungdo-objetivo, onde as pertinéncias e 0s centros das classes
sdo atualizados, respectivamente, pelas equacoes:

ZIN=1”:7 Xi
cj = (7)
J N m
Zi:lul]
€
A
M,’j: C < ! / > . (8)
5 Ul — exll

LD _ 0

Cada iteragdo termina quando max; ; {\ i i
&, onde & é um valor minimo situado entre 0 e 1 e definido pelo
intérprete, e & é o contador de iterages. Este procedimento con-
verge para um minimo local de J,, (Bezdek, 1981). Passo a

passo, 0 exato algoritmo FCM aplicado foi:

b <

1) Faca k = 0. Inicialize a matriz U® = [u;;], atribuindo
acada u;; valores aleatorios situados no intervalo (0,1) e
extraidos de uma distribuicdo uniforme padrao.

2) Nopasso &, calcule os vetores %) = [cj] pela Equagdo
7, utilizando U,

2http ;//mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/fuzzy/fcm.html

3) Calcule U**D aplicando a Equacdo 8.

4) SelUKI_y® | < gouk > K, sendo K ondmero
méximo de iteracdes, finalize o processo. Caso contrdrio,
incremente & e retorne ao passo 2.

0Os parametros fixos do FCM utilizados neste trabalho foram:
m = 2 kmax = 200; €& = 107>, Assim como no caso
do SOM, todo o processamento dos dados foi conduzido no so#-
ware MatLab® v. 7.0(R14). Neste caso, basicamente foi utilizada
afuncdo fem, a qual contém o algoritmo com 0s passos descri-
tos aqui, além de outras funcdes auxiliares do préprio MatLab?.

Avaliacao da classificacao dos dados:

indice Davies-Bouldin

0 indice Davies-Bouldin (Davies & Bouldin, 1979) é uma me-
dida da similaridade entre as classes de dados. Este indice pode
ser utilizado para validagdo da classificacdo dos dados e para
comparagdo entre diferentes distribuicGes de dados entre as clas-
ses. O indice Davies-Bouldin independe do nimero de classes
e do método de classificagdo, o que o torna aplicavel aos dois
métodos utilizados neste trabalho. Este indice é dado por:

1< Sc(Qr) + Sc(Qn)
- Z max { } 9)
c = | dee(Qrs Q1)
onde C é a quantidade de classes, Sc(Qy) representa a dis-
tancia intra-classe (dispersdo interna da classe Qy), dce(Ok,
Qy) representa a distancia entre as classes Oy e Q;. Os valo-
res mais baixos do indice Davies-Bouldin indicam as melhores
classificagdes dos dados. Convém ressaltar que este indice deve
Servir apenas como guia e ndo como um indicador absoluto de
melhor classificacdo de dados (Ultsch, 1993).

RESULTADOS

As contribuicOes individuais de cada variavel de entrada para o
SOM sdo apresentadas nos planos de componentes (Kohonen,
2001; Fig. 3). A Figura 4 apresenta a matriz-U obtida a par-
tir do arranjo SOM de 60 x 34 unidades. Os menores valores
nesta matriz indicam as menores dissimilaridades entre os vetores
protdtipo e os vetores de entrada e sdo representados por cores
frias. Por outro lado, os maiores valores indicam as maiores dis-
similaridades e sdo representados por cores quentes. Portanto,
0S agrupamentos sdo tipicamente visualizados como regies
homogéneas com tonalidades proximas ao azul. As separagtes
entre 0s agrupamentos sdo marcadas pelas regioes mais lineares
de cores mais proximas ao vermelho.

Revista Brasileira de Geoffsica, Vol. 28(3), 2010
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Figura 3 — Planos de componentes de cada varidvel de entrada. ASA = Amplitude do Sinal Analitico, MAGB = Buf#ers em torno de eixos
magnéticos, K = concentragdo de Potassio, U = concentragdo de Uranio, TH = concentragdo de Torio. As litologias foram codificadas
numericamente de acordo com a maior ou menor favorabilidade para hospedagem de mineralizagdo do tipo Cr-EGP (Luanga) (Tab. 1).

Figura 4 — Matriz-U calculada sobre 0 SOM. As depressdes indicadas no mapa
(baixos valores) apontam para os centros das classes e as regides com altos
valores apontam para os limites entre as classes (Ultsch, 1992, 1993).
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A Figura 5a mostra os indices Davies-Bouldin calculados pa-
ra até 10 agrupamentos. O algoritmo de A~7eans (e.g. Cios et
al., 1998; Seber, 2004) foi utilizado para re-classificar as BMUs
definidas pelo SOM apenas para efeito de visualizagdo dos agru-
pamentos observados na matriz-U. Este resultado é apresentado
na Figura bb. Nesta figura, cada hexdgono da matriz-U foi re-
gscalonado de acordo com a quantidade de vetores de entrada
utilizados para gerar a BMU correspondente. Quanto maior o
hexagono, maior a quantidade de vetores de entrada utilizada.
E notével que as menores quantidades de dados de entrada estdo
associadas as BMUs pr6ximas das bordas dos agrupamentos.
Comparando-se com a matriz-U da Figura 3, isso mostra que 0s
dados de entrada mais dispersos (i.e., as regides onde existem
as maiores heterogeneidades na distribuicdo dos dados de en-
trada), servem como delimitadores de agrupamentos de dados
mais homogéneos, pois sao as BMUs para as quais 0s valores da
matriz-U sdo mais elevados. Os diagramas de dispersdo da Fi-
gura 6 mostram a variabilidade dos dados geofisicos em relacdo
aos diferentes grupos de litologias, definidos de acordo com a
Tabela 1. A distribuicdo espacial do mapa SOM reclassificado
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Figura 5 — Agrupamento das unidades da matriz-U obtidos com o A=means. O menor indice de Davies-Bouldin foi obtido para 9 agrupamentos (a).
0 tamanho dos hexdgonos da matriz-U é proporcional a quantidade de vetores de entrada associados a BMU correspondente ().

pelo A~means e o mapa classificado por FCM pode ser vista na
Figura 7. A Figura 8 apresenta os erros de quantizagdo obtidos
com os dois métodos. A Tabela 2 contém as medidas estatisticas
associadas as distribuigdes dos erros de quantizagao (ge) obti-
dos com os métodos SOM e FCM.

Tabela 2 — Medidas estatisticas das distribuicGes dos erros
de quantizagdo (ge) obtidos com os métodos SOM e FCM.

ge (SOM) | ge (FCM)

Valor minimo 0.027 0.115

Valor méximo 14.033 16.616

Média 0.747 1.251

Desvio padrdo 0.656 0.897

% > 1,000 17.359 49.013

% > 2,000 3.9239 12.416

DISCUSSAO

Analisando os planos de componentes (Fig. 3) em conjunto
com a matriz-U (Fig. 4), nota-se que a regido D1 € delimitada
por altos valores das concentragdes de eU e eTh e forma o agru-
pamento 7 definido pelo SOM/A=means (Fig. 5b). A regido D2
mostra baixos valores de todas as variaveis geofisicas e também
baixas pertinéncias /zzy da litologia, indicando que esta regido

provavelmente tem baixo potencial para conter mineralizagGes
de Cr-EGP. Em contraste, a regido D3, em sua maior parte, re-
presenta altos valores de pertinéncia /zzy da litologia. Nota-se
também que esta regido é a que engloba a maior parte dos pontos
g foi subdividida pelo SOM/K-means em 3 agrupamentos meno-
res (4, 5 e 6; Fig. 5b). O agrupamento 6 contém os pontos com
maiores graus de pertinéncia /zzy litol6gica e 0s menores valo-
res das concentracdes de eU, eTh e K; 0 agrupamento 5 representa
altos valores de K e baixa perfinéncia 7.z litologica; e 0 agrupa-
mento 4 difere do 6 apenas por conter um pouco mais elevados
da concentragdo de K.

A regido D7 difere de D3 somente no fato da primeira repre-
sentar pontos com maiores distancias aos eixos magnéticos. 0
SOM/ A-means separou D7 no agrupamento 2. Da mesma forma,
aregido D6 ¢ separada da D3 pela diferenca nestes mesmos va-
lores, além de D6 representar pontos com menores pertinéncias
fuzzy da litologia. A regido D4 é delimitada por altas distancias
(>1000 m) em relagdo aos eixos magnéticos, baixos valores da
ASA e de pertinéncia /zzzy da litologia, além de valores inter-
medidrios das concentrages radiométricas. Esta regido é englo-
bada pelo agrupamento 7 do SOM/A=means. As regides D5 e D8
representam um pequeno grupo de pontos com alta pertinéncia
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Figura 6 — Diagramas de dispersdo dos valores das varidveis geofisicas vs. graus de pertinéncia /zzy da litologia. Os graus de pertinéncia
estdo apresentados na Tabela 1. Apenas as BMUs foram incluidas nos diagramas. As cores representam as nove classes obtidas via A~means e

seguem o mesmo padrao da Figura 5b.

fuzzy da litologia (agrupamento 8). Entretanto a regido D5 apre-
senta, relativamente a D8, valores mais elevados da ASA e meno-
res distancias aos eixos magnéticos. Altas concentragdes de K,
altos valores de pertinéncia /.zzy dalitologia e grandes distancias
a0$ eix0s magnéticos definem a regido D9, separada no agrupa-
mento 9 do SOM/A=-mears.

Os diagramas de dispersdo apresentados na Figura 6 mos-
tram o comportamento das varidveis geofisicas em relacdo aos
litotipos (cf. Tab. 1). Aparentemente, as regides pertencentes
a0 agrupamento 6 devem ser prioritdrias para investigagtes mais
detalhadas sobre locais que permitam concluir sobre a presenca
ou auséncia de depositos do tipo Cr-PGE. Isso pois esse agru-
pamento representa os maiores valores de pertinéncia /Zzzy da

Brazilian Journal of Geophysics, Vol. 28(3), 2010

litologia, além de intervalos relativamente pequenos para 0s va-
lores das variaveis geofisicas, incluindo as menores distancias
a0s eixos magnéticos. Como pode ser observado no mapa da
Figura 7a, este agrupamento engloba o depésito conhecido de
Cr-PGE do Complexo Luanga, situado na por¢do nordeste da area
de estudo. O agrupamento 8 também representa altos valores de
pertinéncia /.zzy da litologia, além de altos valores da ASA e bai-
x0s valores dos elementos radiométricos, 0s quais mostram-se
agrupados em pequenas regioes nos diagramas de dispersdo. 0
agrupamento 7 destaca-se por concentrar 0s menores valores da
ASA e baixas pertinéncias /zzy da litologia associadas as quatro
variaveis geofisicas.

0 mapa da Figura 7b mostra a distribuicdo espacial dos 9
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(a)

(b)

Figura 7 — Mapas com 9 agrupamentos para a regido de Serra Leste, Provincia Mineral de Carajas, obtidos a partir
dos métodos: (a) SOM/A=-means, (b) FCM. Os circulos pretos representam as mineralizagdes de: (A) Serra Pelada
(Au, Pt, Pd); (B) Formiga (Au); (C) Luanga (Cr, Pt, Pd); (D) Cutia (Au); (E) Serra Verde (Cu, Au); & (F) Serra Leste (Fe).

agrupamentos obtidos com o FCM, para comparagdo com 0s
resultados do SOM/A=~means. Neste mapa, 0 agrupamento 5 en-
globa o depdsito de Cr-EGP de Luanga e é o mais similar ao
agrupamento 6 do mapa classificado pelo SOM/A-~means. E
notavel que o agrupamento 8 do SOM/A~means engloba as
regides D5 e D8 do SOM, ignorando suas significativas diferencas

em relagdo aos dados de entrada. Da mesma forma, ndo existe
um agrupamento dnico correspondente no mapa do FCM, in-
dicando que o SOM/A=means falhou na separagdo desses dois
grupos de dados.

De maneira geral, percebe-se um aspecto mais ruidoso do
mapa obtido com o FCM e maior suavidade no mapa obtido com
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(a)

(b)

Figura 8 — Distribuicdo geogrdfica do erro de quantizagdo do SOM (a) e do FCM (b).

0 SOM/A=means. Os mapas de erros de quantizagdo da Figura 8
apresentam distribuicdo espacial semelhante, sendo que 0s mai-
ores valores ocorrem devido aos altos valores da ASA nessas
regides, principalmente na regido sudoeste dos dois mapas. Isto
reflete a distribuicdo dos dados do campo magnético, a qual pos-
Sui um desvio padrao maior do que aqueles associados aos da-
dos radiométricos. Exatamente nesses pontos a diferenca entre
0s valores dos dados de entrada e 0s centros dos agrupamentos
(ou BMUs no caso do SOM) é maior nos dois casos. Entretanto,
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0s valores maximo e minimo, a média e o desvio padrdo s3o me-
nores no caso do SOM. Nota-se também que somente 17,36%
dos valores de ge(SOM) sdo maiores do que 1,00, enquanto que
quase ametade dos valores de ¢ e(FCM) sao maiores do que 1,00.

CONCLUSOES

Neste trabalho, 0 método de Mapas Auto-Organizaveis (SOM —
Selt-Organizing Maps) foi utilizado para classificacdo de dados
geofisicos e geoldgicos na regido de Serra Leste, Provincia Mine-
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ral de Carajas, Para. Um resultado de classificagdo obtido com o
método de Fuzzy C-means (FCM) foi utilizado para comparagdo
com os resultados do SOM. O enfoque da classificagdo foi 0 ma-
peamento de potenciais alvos para futuras investigacGes locais
sobre a presenca de mineralizagOes de Cr-EGP. A interpretacdo
da matriz-U, em conjunto com o0s planos de componentes das
variaveis geofisicas e das pertinéncias //zy associadas as uni-
dades litolGgicas, permitiu a identificacdo da origem dos agrupa-
mentos de dados. A matriz-U apresentou alguns agrupamentos
que puderam ser visualmente identificados. Adicionalmente, o
algoritmo classico A=~means, quando aplicado sobre 0 SOM pre-
viamente calculado (SOM/ A~means), foi capaz de separar esses e
outros agrupamentos, definindo seus limites. Isto foi importante
paraa interpretacdo posterior da distribuigdo geografica dos agru-
pamentos. Entretanto, duas regides com caracteristicas distintas
no SOM foram erroneamente agrupadas pelo SOM/A=means. A
quantidade de agrupamentos foi escolhida com base no menor
indice Davies-Bouldin, o que resultou na escolha de um mapa
com nove agrupamentos para interpretagdo.

0 mapa obtido pelo método FCM, também para nove agrupa-
mentos, mostrou algumas similaridades e diferencas em relagao
a0 mapa classificado pelo SOM. Porém, em geral, ambos apre-
sentam a mesma consisténcia em relagdo aos dados de entrada.
Particularmente, o SOM separou uma classe de dados que repre-
senta os valores mais altos do campo magnético, possivelmente
porque tais valores encontram-se muito distantes do valor médio.
Além disso, 0 agrupamento onde estd inserido o depésito de Cr-
EGP de Luanga é consistente com a assinatura geofisica mapeada
no trabalho de Souza Filho et al. (2007).

A distribuicdo dos erros de quantizagdo do SOM apresentou
um valor médio 40% menor e um desvio padrdo 27% menor em
relagdo a distribuicdo de erros obtida com o FCM. A andlise da
distribuicdo espacial das varidveis de entrada em conjunto com o
a distribuicdo geografica dos erros de quantizagdo indicou que 0s
maiores erros de quantizacdo estdo associados aos maiores gra-
dientes do campo magnético da regido. Este fato reflete apenas
uma particularidade dos dados utilizados neste trabalho, onde a
amplitude do sinal analitico do campo magnético andmalo (ASA)
apresenta desvio padrao muito mais elevado do que o0s desvios-
padrdo dos demais dados que compuseram os vetores de entrada
do SOM.

Desta forma, os resultados deste trabalho mostram a poten-
cialidade do SOM na integragdo e interpretagdo conjunta de dados
geofisicos e geoldgicos, aplicados ao mapeamento do potencial
mineral em dreas de densa cobertura vegetal, como a Provincia
Mineral de Carajas.
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