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Resumo

BORBA, Rodrigo Guedes. Utilizacdo de analise composicional em um estudo
geoquimico na regido de Amapari. 2016. xi, 22 p. Trabalho Final de Curso
(Geologia) — Departamento de Geologia, Instituto de Geociéncias, Universidade

Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

O uso de ferramentas estatisticas na area de geoquimica vem se tornando mais popular desde o
século XX, a facilidade de acesso a informacao e avango de tecnologia favorece a utilizago
dessas ferramentas. Terrenos muito alterados sofrem com a modificacdo de sinais geoquimicos
na superficie, dificultando a descoberta de areas mineralizadas a partir de amostras de solo. O
uso da analise composicional associada a analise de componentes principais é recomendado

para analise de dados multivariados expressos por proporcdes relativas que somam 1 ou 100%.

Neste estudo realizado com dados provenientes da regido do municipio de Amapari, estado do
Amapa, foram utilizadas 808 amostras de solo, analisadas para 51 elementos utilizando ICP-
AES/MS. Estas amostras foram separadas em amostras de treinamento, para gerar um modelo
estatistico, e amostras de validacdo, para a aplicacdo e comprovacdo do modelo, para
posteriormente 0 modelo ser aplicado em regides ndo exploradas e possivelmente detectar

outras areas mineralizadas.

Palavras-chave: analise composicional; andalise de componentes principais;

geoestatistica; geoquimica.
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Abstract

BORBA, Rodrigo Guedes. Compositional analysis usage in a geochemical study
in the Amapari region. 2016. xi, 22 p. Trabalho Final de Curso (Geologia) —
Departamento de Geologia, Instituto de Geociéncias, Universidade Federal do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro.

The use of statistical tools in geochemistry is becoming more popular since the twentieth
century, the easy access to information and technology advancement benefit the use of these
tools. Very weathered terrains are often faced with the problem of strong modifications of the
geochemical signal at surface, making it difficult to discover mineralized areas from soil
samples. The use of compositional analysis associated with the principal components analysis

is advised to analyze multivariate data given by relative proportions summing up to 1 or 100%.

In this study with data from Amapari region, state of Amapa, 808 soil samples were selected to
be analyzed for 51 elements using ICP-AES / MS technology. These samples were separated
into training samples to generate a statistical model, and validation samples for the application
and verification of the model, that may be applied in areas not exploited and possibly detect

other mineralized areas.

Key-Words: Compositional Analysis, Principal Components Analysis; Geostatistics;

Geochemistry.



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.1 - Geologia e localizacéo da area de estudo. (Faraco et al., 2004). 3

Figura 4.1 — Mapa de pontos da area, com as subdivisdes Green, contornada em verde, e Target,

contornada em vermelho. 6

Figura 4.2 — Como funciona o sistema de treinamento e validacdo, onde a figura acima
representa os pontos do subset de treinamento e a figura de baixo representa 0s pontos do subset

de validacdo com o modelo criado no treinamento. 7

Figura 4.3 — Analise de componentes principais utilizando os mesmos elementos usados na

andalise composicional. 9

Figura 5.1 — Histograma do elemento B (boro), indicando muitos valores abaixo do limite de

deteccdo. 11

Figura 5.2 — Boxplot padronizado do elemento P (Fosforo), indicando elementos com medianas

préximas, que nao ajudariam a discriminacdo das areas. 12
Figura 5.3 — Biplot indicando a separagéo das amostras em 3 clusters, sendo o B caracterizado
pela forte influéncia de K (potéssio), o C pela alta influéncia de TI (talio) e 0 A pela baixa
influéncia de K (potéssio). 13

Figura 5.4 — Mapa de pontos de treinamento da regido de Amapari com as litologias. 14

Figura 5.5 — Biplot do segundo treinamento, indicando dois clusters, sendo o cluster deslocado

a parte inferior direita do grafico sendo principalmente representado por Tl (talio). 15

Figura 5.6 — Biplot separado, a esquerda os loadings das variaveis, e a direita 0s scores das

amostras. 16



Figura 5.7 — Mapa de pontos do Segundo treinamento. Pontos verdes sdo relativos ao cluster

inferior direito e pontos vermelhos do cluster superior esquerdo. 17

Figura 6.1 — Mapa de pontos da validagédo. Pontos verdes relativos ao cluster inferior direito da

etapa de treinamento e pontos vermelhos relativos ao cluster superior esquerdo. 18

Figura 6.2 — Matriz de confuséo da validagdo. Destacando os valores de Falso Positivo e Falso

Negativo. 19



Sumario

F Ao | (o[- ol T T=] ] (01 OSSR
RESUMIO ..t s et r e sn e e nn e s r e e reennneen

ADSEFACT ...t bbbttt bbb e
(TS s W Lo o OSSPSR

(O [N 2T0] 51U L7 X @ L
2. OBIETIVOS e
3. GEOLOGIA REGIONAL ..ottt e e
4. MATERIAIS E METODOS .....covvoveeeeieeeseeeeesesiess st ssses st sss s ses s sessensenns
o I - Vo o 1TSS
4.2 Treinamento € Validag8o .........cocviviiiiiiiiiiiee e
4.3 Andlise de Componentes PrinCipais (PCA) ..o,
4.4 Analise COmMPOSICIONA ........cviiiiiicic e

5. DESENVOLVIMENTO ..ottt
5.1 ElIMINAGCAO d& VAMNAVEIS ......cvviuiiiieiiiie et
5.2 Primeir0 TreINAMENTO .....ccvviieiieieiesieesieeiesiee e ee st ee e ste e te e sreeneesneessaeneenneas
5.3 Segundo TreINAMENTO ......ccvieieiieiie et sreenre e

B. VALIDAGAD ...ttt ettt sttt en st
7. CONCLUSOES. ......ooiiiiiieiee st
Referéncias biblIOgrafiCas ...



1. INTRODUCAO

A anélise composicional é uma metodologia relativamente nova na Geoquimica,
embora seus principios tedricos datem de 1960 (Aitchison, 2005), somente no ano 2000
foi formulado um conjunto de transformacdes que permite utilizar a anélise multivariada
em dados composicionais. Nesse trabalho, utiliza-se o0 pacote Compositions,

implementado no ambiente R.

A érea de estudo esté localizada em uma regido proxima ao municipio de Amapari,
que se encontra no estado do Amap4, e vem sendo estudada desde os anos 70 por diversas
empresas, 0 estudo utiliza os dados coletados por empresas através de malhas
prospectivas de geoquimica de solo para investigar alvos com alto potencial para
mineraliza¢&o de ouro. Estas amostras foram analisadas no contexto do projeto LATAM

(Porto, 2007) para 51 elementos utilizando os métodos analiticos ICP-AES/MS.

Nesta area foram coletadas 14263 amostras das quais 808 foram utilizadas, pois foi
delimitada uma regido mineralizada que chamamos de area Target e contem 329 pontos e
outra area sem mineralizacdo conhecida que chamamos de Green e contem 479 pontos.
Destas 808 amostras, separamos 707 para serem as amostras de treinamento e

selecionamos 101 para serem as amostras de validacdo, mantendo a proporcao.



2. OBJETIVOS

O principal objetivo desse trabalho é utilizar a analise composicional para a criagdo
de um modelo capaz de identificar os elementos farejadores de ouro na regido do estudo,
além disso, utilizar os dados para confeccionar um mapa de pontos com os resultados, e
gerar uma matriz de confusdo dos dados de validacdo para uma representacdo numérica

dos resultados obtidos.



3. GEOLOGIA REGIONAL

O Craton Amazonas, situado no norte da América do Sul e um dos maiores cratons
do mundo, esta estavel desde o inicio do Neoproterozoico, (Cordani e Sato, 1999). E
formado por dois escudos, o Escudo das Guianas (norte) e o Escudo Brasil Central (sul),
com sua separagdo sendo marcada pela Bacia do Amazonas de idade Paleozoica. (Melo
etal, 2003). A &rea de estudo esté localizada na regido centro-sudeste do estado do Amapa
e suas principais unidades correspondem sdo: 0 Embasamento cristalino, o Grupo Vila

Nova e 0 Complexo Méfico-Ultramafico Bacuri.

O embasamento regional, conhecido como Complexo das Guianas (Lima et al,
1974), ocorre como ndcleos escassos nos terrenos Proterozoéicos. Consiste em rochas
polimetamorfizadas, parcialmente retrabalhadas durante o evento Transamazonico e
representado por granulitos, gnaisses, anfibolitos e migmatitos, e rochas igneas

associadas. A idade de datagdo U-Pb do embasamento é de 3.4Ga, (Montgomery, 1979).

O Complexo Méfico-Ultramafico Bacuri intrude o embasamento por um trend
leste-oeste e € composto de anfibolitos, serpentinitas, tremolititas e cromitas. As rochas
sdo muito deformadas, da facies anfibolito, no entanto é possivel identificar algumas

estruturas primarias, (Spier, 1999).

A Suite Metamorfica Vila Nova ocorre ao longo de trends NW-SE e apresenta dips
subverticais, geralmente para NE. Zonas de cisalhamento sdo comuns devido a

deformacdo raptil-dactil que afetou as rochas vulcano-sedimentares.

A Suite Vila Nova € de idade proterozoica e € caracterizada pela sequéncia vulcano-
sedimentar metamorfizadas sob facies xisto verde — anfibolito. McReath e Faraco, 1997)

dizem que, de acordo com a idade de 2.264 + 34 Ma dos anfibolitos, a Suite Vila Nova é



cronologicamente equivalente aos greenstone belts que ocorrem ao norte do Escudo das

Guianas. A figura 3.1 mostra 0 mapa da geologia regional.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Dados

A fonte de dados é proveniente do Projeto LATAM (Porto, 2007). As amostras
foram analisadas para ICP/AES-MS em abertura de &dgua régia. Foram identificados 51
(cinquenta e um) elementos em um total de 14263 (quatorze mil, duzentas e sessenta e

trés) amostras.

Os 51 elementos analisados foram: Ag, Al, As, Au, B, Ba, Be, Bi, Ca, Cd, Ce, Co,
Cr, Cs, Cu, Fe, Ga, Ge, Hf, Hg, In, K, La, Li, Mg, Mn, Mo, Na, Nb, Ni, P, Pb, Rb, Re, S,

Sb, Sc, Se, Sn, Sr, Ta, Te, Th, Ti, TI, U, V, W, Y, Zn e Zr.

Quanto ao tratamento utilizado para limites de deteccdo, foi utilizado o
recomendado nas instrugcdes do pacote compositions no software R-project (Boggart and
Tolosana-Delgado, 2013). Limite de deteccdo sdo os valores maximos e minimos que o
espectrdmetro de massa consegue identificar, os valores alteram de acordo com cada
elemento. O pacote compositions especifica que valores menores gque o limite de detec¢édo
inferior do elemento devem ser transformados no valor negativo do limite de detec¢édo do
préprio elemento, e que os valores acima do limite de deteccdo superior devem ser

transformados no proprio limite de deteccdo superior.

Apbs a analise dos elementos, foi feito um tratamento para eliminar as amostras
provenientes de um mesmo ponto, resultando em 10235 (dez mil, duzentas e trinta e

cinco) amostras.

Para maior objetividade no estudo, foram criadas duas areas menores, uma com
mineralizacdo conhecida e outra sem mineralizacdo, denominadas Target e Green,

respectivamente (Braga et al, 2014).



Com estas subdivisdes, 0s pontos contidos nelas somam um total de 808 (oitocentos
e oito), dos quais 479 (quatrocentos e setenta e nove) na area Green e 329 (trezentos e
vinte e nove) na area Target. A figura 4.1 apresenta as 10235 amostras e as duas areas

criadas para o estudo.
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Figura 4.1 — Mapa de pontos da area, com as subdivisdes Green, contornada em
verde, e Target, contornada em vermelho.



4.2 Treinamento e Validagcéao

Em uma abordagem genérica (Braga, 2005) para um problema de analise de dados
podemos considerar as seguintes etapas: a) Definicdo do problema; b) Aquisicdo e
avaliacdo dos dados; ¢) Extracdo de caracteristicas e realce; d) Treinamento; e) Validacéo;

f) Implementagéo; g) Prospeccdo. Nesta secdo serdo detalhadas as etapas d) e e).

Para o desenvolvimento do estudo foi necessario a criacdo de dois subsets
utilizando os 808 (oitocentos e oito) pontos. Um subset para o treinamento e outro para a

validacao.

O subset de treinamento € utilizado para o ajuste de um modelo que se atenda ao
objetivo do estudo. O subset de validacdo confirma se o modelo é valido ou ndo, caso ndo
seja, volta-se ao subset de treinamento até um ajuste do modelo que se adeque aos

objetivos. A figura 4.2 demonstra o ajuste e a validacdo de um modelo genérico.
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Figura 4.2 — Como funciona o sistema de treinamento e validacgdo, onde a figura acima
representa os pontos do subset de treinamento e a figura de baixo representa os pontos
do subset de validagdo com o0 modelo criado no treinamento.



Em ambos os casos, tanto no treinamento quanto na validacao, todas as variaveis
sdo conhecidas, s6 assim é possivel a verificacdo do modelo, diferente da predicéo,
qguando nédo se conhece todos os dados e 0 modelo € aplicado para inferir valores das

variaveis com base nas que ja se tem.

Utilizando o programa Microsoft Excel, separam-se as 808 (oitocentos e oito)
amostras para os dois subsets, mantendo as propor¢des de pontos das areas Target e
Green, e tendo em mente que quanto maior o numero de amostras no subset de
treinamento, mais preciso sera 0 modelo. Com isso 0 subset de treinamento tem 707
(setecentos e sete) amostras e o subset de validacdo 101 (cento e uma) amostras, ambos
com a proporc¢do de aproximadamente 59% (cinquenta e nove por cento) de amostras da

area Green e 41% (quarenta e um por cento) de amostras da area Target.

4.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais € um método para extrair variaveis
significativas de um grande conjunto de variaveis disponiveis em um dataset. Com menos
variaveis a visualizacdo € mais compreensivel. Uma componente principal é uma

combinacdo linear das varidveis originais no dataset.

A representacdo grafica de uma analise de componentes principais é um biplot, que
é um grafico composto por Componente 1 x Componente 2, que sdo os dois componentes
com a maior variancia e sem correlacdo entre eles. O biplot apresenta duas informacdes,
loadings e scores, 0s loadings sdo 0s vetores que representam as variaveis, onde sua
direcdo e magnitude representam a importancia na separacdo de clusters, e 0s scores sao

pontos que representam a amostra em relacdo ao componente 1 e componente 2.

Os scores ajudam a interpretar a ocorréncia de clusters entre as amostras, 0 que

pode indicar similaridade entre grupos de observacdes.



O uso da PCA para dados geoquimicos tem sido Util em caracterizar processos
geoldgicos como diferenciacdo de magma, alteracdo, mineralizacdo e processos

intempéricos (Birks, 1987).

4.4 Andalise Composicional

Amostras geoquimicas sdo comumente analisadas para dezenas de elementos e
amostras de solo ou sedimentos sdo extraidas em grande nimero, o que gera uma grande
quantidade de dados. Para obter o maximo de informacdo existem varias técnicas de
analise multivariada que podem ajudar. Em muitos casos estas técnicas reduzem essa
grande quantidade de dados para simples diagramas que frequentemente esbocam os
principais trends geoquimicos e ajudam na interpretacdo, em alguns casos, de zonas de

mineralizacdo (Grunsky, 2007).

Dados geoquimicos sao apresentados em proporcao (%, ppm, ppb, etc.). Os elementos
maiores de cada amostra somam 100%, por defini¢cdo. De acordo com a transformacao

composicional sdo pontos de um simplex de n arestas sendo n o nimero de elementos.

Dados composicionais devem ser ajustados utilizando log-ratios (proporcgdes
logaritmicas). O log-centered ratio é Gtil porque preserva todas as variaveis de uma

composicdo (Grunsky, 2007), esta transformacédo é feita pela formula:

clr(x) = [log(x./g(x))] [log(x/g(x))] ...[log(x:/g(x))]

Onde x: € um valor medido de um elemento da amostra (x) e g(x) é amédia geométrica

dos elementos de x.
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5. DESENVOLVIMENTO

5.1 Eliminacgéo de variaveis

O inicio deste processo passa pela eliminacdo da variavel Au (ouro), ja que o
objetivo é identificar farejadores deste elemento na regido, e pela confeccao de gréaficos
bésicos utilizados na estatistica, boxplots e histogramas. Os boxplots, conhecidos também
como diagramas em caixa, sdo a representacdo de uma varidvel e seus quartis, é composto
por 4 ou 5 partes, whisker inferior (a linha que se liga a parte inferior da caixa) que
corresponde os valores abaixo do primeiro quartil (25%), a caixa que corresponde 0s
valores entre o primeiro e terceiro quartil (entre 25% e 75%), a mediana (50%) que é a
linha dentro da caixa, o whisker superior que € a linha que se liga ao terceiro quartil e 0s
outliers, que existem devido a uma limitacdo dos whiskers que s6 podem ter o tamanho
maximo igual a 1,5x o tamanho da caixa, sdo representados por pontos acima ou abaixo
dos whiskers. Os histogramas sao graficos em coluna de uma variavel onde a largura da
coluna simboliza um intervalo de valores e a altura da coluna representa a frequéncia

(relativa ou absoluta) do intervalo.

Apos a geracdo de boxplots e histogramas foi necessaria a eliminacéo de algumas
variaveis (elementos), pelo grande nimero de amostras com valores abaixo do limite de
deteccdo ou por variaveis que ndo ajudariam a discriminacdo das areas. A figura 5.1
mostra o histograma do elemento B (Boro) e nela podemos observar que a sua frequéncia
absoluta no intervalo que representa os valores abaixo do limite de detec¢do € alta, assim
o boro foi eliminado por ter muitas amostras abaixo do limite de deteccdo. A figura 5.2 é
0 boxplot do elemento P (Fésforo), como observado, os valores das medianas nas areas
Target e Green sdo proximas, assim dificultando a diferenciacdo entre as duas areas,

sendo este elemento também eliminado.
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Figura 5.1 — Histograma do elemento B (Boro), indicando muitos valores abaixo do
limite de deteccéo.

Boxplot P

Green Target

Figura 5.2 — Boxplot padronizado do elemento P (Fosforo), indicando elementos com
medianas proximas, que ndo ajudariam a discriminagdo das &reas.

O processo de eliminacdo utilizando estes métodos retirou 19 variaveis (B, Ba, Ca,

Cd, Ce, Co, Mg, Mn, Na, P, Re, Sb, Se, Sn, Sr, Ta, Te, Y, Zn), resultando em 31 elementos

restantes.
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5.2 Primeiro Treinamento

Aplicando a transformacdo em clr (centered log-ratio) as 707 amostras de
treinamento para 31 elementos (Ag, Al, As, Be, Bi, Cr, Cs, Cu, Fe, Ga, Ge, Hf, Hg, In,
K, La, Li, Mo, Nb, Ni, Pb, Rb, S, Sc, Th, Ti, Tl, U, V, W, Zr) e posteriormente utilizando
a analise de componentes principais, o biplot gerado pela anélise pode ser observado na

figura 5.3.
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Figura 5.3 — Biplot indicando a separacdo das amostras em 3 clusters, sendo o B
caracterizado pela forte influéncia de K (potassio), o C pela alta influéncia de TI (talio)
e 0 A pela baixa influéncia de K (potéssio).

Apos ver que a analise composicional ajudou a separacdo das amostras em 3
clusters diferentes foi criado o mapa mostrado na figura 5.4 para uma visualizagdo dos

pontos em relacéo as areas Target e Green e seus respectivos clusters.
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Figura 5.4 — Mapa de pontos de treinamento da regido de Amapari com as litologias.

E importante notar que a area Target compreende granitdides e segundo Melo
(2003) os granitoides sdo pos-mineralizacdo, e ja que o estudo trata de amostras de solo,
ndo podemos garantir que o K (potassio) é elemento indicador de ouro e ndo de
granitoides. Se fosse indicador de ouro, a maioria dos pontos deveria ser azul na area e

ndo apenas na regido NE da area Target.

5.3 Segundo Treinamento

O segundo treinamento consiste na eliminacdo de elementos que causaram
interferéncia no primeiro treinamento, elementos indicadores de granitoides. Foram
excluidas mais cinco varidveis, sobrando apenas 26 para o segundo treinamento, 0s

elementos retirados foram: Be, Cs, K, Li e Rb.
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Com os elementos indicadores de granitoides fora do modelo, foi utilizada
novamente a transformacdo em clr e usada a analise de componentes principais, que

resultou em um biplot diferente como mostrado na figura 5.5.
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Figura 5.5 — Biplot do segundo treinamento, indicando dois clusters, sendo o cluster
deslocado a parte inferior direita do grafico sendo principalmente representado por Tl
(télio).

Este novo grafico mostrou uma separagdo menos clara entre os clusters da figura
5.3, porém ¢é possivel identificar uma separacdo em dois clusters. Como o grafico da
figura 5.5 ndo identifica com clareza os elementos (loadings), foram criados dois novos
gréficos, um com os scores (amostras), outro com os loadings (variaveis). A figura 5.6

representa o biplot da figura 5.5 separando os loadings e 0s scores.
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Figura 5.6 — Biplot separado, a esquerda os loadings das variaveis, e a direita 0s scores

das amostras

Agora é possivel identificar que os vetores relacionados ao Tl (Talio) e As (Arsénio)

sdo 0s responsaveis pela separacdo do cluster inferior direito. A figura 5.7 mostra o0 novo

mapa de pontos gerados a partir dos dados gerados no segundo treinamento.
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Figura 5.7 — Mapa de pontos do Segundo treinamento. Pontos verdes sdo relativos ao
cluster inferior direito e pontos vermelhos do cluster superior esquerdo.

Como é possivel observar no mapa, a separacdo dos clusters foi bem executada ja
que a maioria dos pontos verdes esta localizada na area Target e a maioria dos pontos
vermelhos na area Green. Isto também quer dizer que os melhores indicadores de ouro

desta regido sdo Tl e As. Na validacédo sera visto se 0 modelo esté ajustado corretamente.
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6. VALIDACAO

A validacdo € a comprovacdo do modelo criado a partir do treinamento. Pegamos 0s
101 pontos separados anteriormente para esta etapa e aplicamos o modelo criado, esta
etapa ndo gera um grafico, apenas uma previsao de qual cluster o ponto faz parte. Sabendo
que a area Target representa as amostras mineralizadas e a &rea Green as amostras ndo
mineralizadas, através do mapa de pontos e da matriz de confusdo podemos comprovar o

modelo criado no treinamento. A figura 6.1 é o mapa de pontos da validagao.
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Figura 6.1 — Mapa de pontos da validacdo. Pontos verdes relativos ao cluster inferior
direito da etapa de treinamento e pontos vermelhos relativos ao cluster superior
esquerdo.

Como observado na figura 6.1, assim como no mapa de pontos do segundo
treinamento (Figura 5.7), a maioria dos pontos verdes estdo localizados na area

mineralizada e a maioria dos pontos vermelhos, localizados na area ndo mineralizada.
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O préximo passo é criar a matriz de confusdo dos dados provenientes do processo
de validacdo, uma matriz de confusao € criada classificando-se todos os casos do modelo
em categorias (Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo e Falso
Negativo), determinando se o valor previsto correspondeu ao valor real

(https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/ms174811%28v=sql.120%29.aspx). A figura

6.2 mostra a matriz de confusao, seus valores observados (real x modelo) e com destaque

aos erros do modelo (Falso Positivo e Falso Negativo).

REAL
Target Green
MODELO
Target 38 (56— Falso Positivo
Green 3 55

Falso Negativo

Figura 6.2 — Matriz de confusdo da validag&do. Destacando os valores de Falso Positivo
e Falso Negativo.

Na matriz de confusdo foram observados os resultados de maneira mais expressiva,
os valores de falso positivo indicam valores que o modelo identificou com mineralizados
qguando na realidade ndo sao, e o falso negativo é quando o modelo identifica como nédo
mineralizado uma amostra mineralizada. Colocando em porcentagem o erro do modelo
foi menor que 8%, e o pior tipo de erro que se pode ter tratando de dados de mineralizacao,

é o falso negativo, o qual o erro foi inferior a 3%.


https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/ms174811%28v=sql.120%29.aspx
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7. CONCLUSOES

Neste trabalho foi observado que a analise composicional é uma ferramenta a ser
usada na &rea de geociéncias e que mostrou 6timos resultados, conseguindo identificar
farejadores para este tipo de mineralizag&do em uma dada regido, como observado na se¢éo

5.2, 0s elementos farejadores de Au (Ouro) nesta regido sao Tl (Téalio) e As (Arsénio).

Foi observado que somente o uso da ferramenta ndo é o suficiente, pois sem o
conhecimento geoldgico da &rea e sem a percep¢do que os elementos indicadores de
granitdides mascararam o resultado do primeiro treinamento, ndo seria possivel chegar

ao resultado do segundo treinamento e nem a comprovacdo do modelo na validagé&o.

Também foi observado que a selecdo prévia de variaveis com o uso de ferramentas
estatisticas basicas contribuiu para o ajuste de um modelo de componentes principais mais

conciso.

A analise composicional pode ser utilizada em outras areas de geociéncias, ndo s
de exploracdo, mas também para identificar associa¢des geoquimicas em uma regido, ou

analise de sedimentos.
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