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RESUMO 

Com o esgotamento progressivo dos depósitos minerais rasos, de mais fácil 
identificação, o uso de tecnologias de informação tem se tornado fundamental na pesquisa 
mineral. Métodos de modelamento de potencial mineral (MPM) em ambiente SIG têm sido 
amplamente aplicados na definição de áreas prospectáveis e alvos exploratórios. Esses 
métodos permitem integrar uma grande quantidade de dados espaciais e conhecimentos 
específicos de forma eficiente e dirigida. Entre os métodos de MPM guiados pelos dados, as 
técnicas de  (ML) têm se mostrado promissoras devido à sua capacidade 
de modelar sistemas complexos, como são os sistemas minerais. Este trabalho teve o 
objetivo de avaliar a eficácia de diferentes técnicas de ML no modelamento da 
prospectividade para urânio na Província Uranífera de Lagoa Real (PULR), utilizando 
diferentes técnicas de ML. Usando uma abordagem de sistemas minerais, foram definidos 
os componentes críticos para a geração dos depósitos de urânio na PULR, que são do tipo 
Na-metassomáticos. Com o uso de técnicas de processamento de dados geoespaciais, tais 
componentes do sistema mineral foram convertidos em mapas evidenciais e então utilizados 
como variáveis preditivas do modelo de prospectividade. Foram empregadas técnicas de ML 
não-supervisionadas ( , K-means e agrupamento hierárquico 
espacialmente restrito) para análise exploratória de dados, e delimitação de domínios 
geológico-geofísicos. O modelo de prospectividade final foi gerado com o algoritmo de 
classificação . No mapa resultante (com scores de prospectividade variando entre 0 
e 1), 95,1% das ocorrências conhecidas estão mapeadas em apenas 2,3% da área de 
estudo, com scores iguais ou superiores a 0,9; e 100% das ocorrências são encontradas 
dentro de uma fração de 4,7% da área, com scores iguais ou superiores a 0,5. A técnica 
SHAP ( ) foi utilizada para a avaliação da influência de cada 
variável nas predições. Usando essa técnica, em conjunto com o conhecimento acerca do 
sistema mineral da PULR, foi possível  propor hipóteses prospectivas para geração de 
alvos. Os resultados obtidos demonstraram o potencial das técnicas de ML, tanto não-
supervisionadas como supervisionadas, para MPM em escala de distrito, com particular 
relevância para uso em áreas de estudo com mapeamento geológico limitado, como a 
PULR. 

 
 
 

Palavras chave: Aprendizado de máquina; Modelamento de prospectividade mineral; 
Minérios de urânio. 
. 
  



ABSTRACT 

With the progressive depletion of more easily identifiable shallow mineral 
deposits, the use of information technologies has become essential in mineral exploration. 
Mineral potential modeling (MPM) methods in a GIS environment have been widely applied 
in defining prospective areas and exploratory targets. These methods allow for the efficient 
and directed integration of a large amount of spatial data and specific knowledge. Among the 
data-driven MPM methods, machine learning (ML) techniques have shown promise due to 
their ability to model complex systems, such as mineral systems. This study aimed to 
evaluate the effectiveness of different ML techniques in modeling uranium prospectivity in the 
Lagoa Real Uranium Province (PULR), employing various ML techniques. Using a mineral 
systems approach, the critical components for the generation of uranium deposits in the 
PULR, which are of the Na-metasomatic type, were defined. Through geospatial data 
processing techniques, these mineral system components were converted into evidential 
maps and then used as predictive variables in the prospectivity model. Unsupervised ML 
techniques (self-organizing maps, K-means, and spatially constrained hierarchical clustering) 
were employed for exploratory data analysis and delineation of geological-geophysical 
domains. The final prospectivity model was generated using the  classification 
algorithm. In the resulting map (with prospectivity scores ranging from 0 to 1), 95,1% of the 
known occurrences are mapped within only 2,3% of the study area, with scores equal to or 
greater than 0,9; and 100% of the occurrences are found within a fraction of 4,7% of the 
area, with scores equal to or greater than 0,5. The SHAP technique (Shapley additive 
explanations) was used to evaluate the influence of each variable on the predictions. Using 
this technique, in conjunction with knowledge of the PULR mineral system, it was possible to 
propose prospective hypotheses for target generation. The results obtained demonstrated 
the potential of ML techniques, both unsupervised and supervised, for MPM at the district 
scale, with particular relevance for use in study areas with limited geological mapping, such 
as the PULR. 

 

 
Keywords: Machine learning; Mineral potential mapping; Uranium ores. 
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1. Introdução 

Com o esgotamento progressivo dos depósitos minerais mais rasos, de 

reconhecimento mais fácil, o emprego de tecnologias informáticas tem tido 

importância cada vez mais relevante na exploração mineral. Nesse sentido, métodos 

de modelamento de potencial mineral (MPM) em ambiente SIG têm sido aplicados 

de forma crescente nas últimas décadas como ferramenta auxiliar na definição de 

áreas prospectáveis e alvos exploratórios ( .  Knox-Robinson e Wyborn 1997, 

Magalhães e Souza Filho 2012, Porwal e Carranza 2015, Prado  2020). 

As técnicas de MPM permitem a integração de uma grande quantidade de 

dados espaciais, e de conhecimentos específicos, de forma eficiente e dirigida. De 

modo geral, os métodos de modelamento de dados dividem-se em dois tipos: 

guiados pelos dados (  e guiados pelo conhecimento ( ) 

(Bonham-Carter 1994). Nas técnicas guiadas pelo conhecimento, os pesos dos 

elementos geológicos representados nos mapas são definidos a priori, com base em 

modelos de depósitos conceituais. Já nas técnicas guiadas pelos dados, os pesos 

são atribuídos computacionalmente por algoritmos matemáticos. Em geral, as 

técnicas guiadas pelo conhecimento são mais utilizadas em área pouco exploradas, 

com menor quantidade de dados disponíveis. Por outro lado, técnicas guiadas pelos 

dados possuem a vantagem de identificar relações complexas entre os dados, além 

de minimizar vieses introduzidos pelo modelador. No entanto, essas são mais 

sensíveis à distribuição e qualidade dos dados utilizados (Bonham-Carter 1994). 

Uma fase fundamental da construção de modelos de prospectividade 

mineral é a definição dos processos geológicos considerados críticos para a 

formação do tipo de depósito mineral buscado na área em estudo. Para tanto, tem 

sido utilizada a abordagem de Sistemas Minerais ( , Wyborn  

1994, Hagemann  2016). Essa abordagem de análise possui a vantagem de 

não se restringir aos critérios estritamente definidos dos modelos genéticos 

clássicos. Além disso, o entendimento do Sistema Mineral permite sua 

compartimentação em componentes com expressões bem maiores do que o próprio 

depósito mineral, passíveis de serem mapeáveis através de elementos espaciais 

que os representem na escala de modelamento. Dessa forma, os bancos de dados 

geológicos disponíveis para a área são utilizados com maior eficiência para 
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elaboração de mapas preditivos/evidenciais que representem aqueles elementos 

críticos. 

Nos últimos anos, tem sido crescente a aplicação de  

(ML) no modelamento de prospectividade mineral (MPM) guiado pelos dados 

(Okada 2020, Kreuzer  2020, Zuo e Carranza 2023). As técnicas de ML 

possuem a propriedade de criar modelos matemáticos através de uma espécie de 

aprendizagem automática e adaptativa, que os permite melhorar com a experiência, 

isso é, com a progressiva adição de novos dados. Em geral, as técnicas de ML são 

divididas em 3 grupos principais: supervisionadas, não-supervisionadas e de 

aprendizado reforçado, sendo os dois primeiros os mais utilizados atualmente para 

MPM (Kreuzer  2020). Nas técnicas supervisionadas, o algoritmo recebe dados 

classificados com a característica que se deseja modelar (por ex. locais 

mineralizados ou não mineralizados). Assim o modelo é treinado com base em 

exemplos prévios. Nas técnicas não-supervisionadas, os algoritmos recebem dados 

não classificados, de forma que o modelo apenas reconhece padrões e estruturas 

dentro do conjunto de dados de forma independente, e os classifica de acordo com 

os grupos reconhecidos. Nas técnicas de aprendizado reforçado, não são 

carregados dados de entrada, e o aprendizado do modelo se dá através da 

interação de um agente (por ex. um robô, ou uma simulação) com um ambiente, que 

geram  positivos ou negativos, dependendo das modificações que essas 

interações produzem (Alpaydin 2014). 

Devido à complexidade dos sistemas minerais, onde inúmeras variáveis 

geológicas se interrelacionam de forma sutil e diversa (Kastens  2009), 

comportando-se como sistemas críticos auto-organizáveis (Hronsky 2009, McCuaig 

e Hronsky 2014), a aplicação de técnicas de ML mostra-se interessante para o 

modelamento desses sistemas. As técnicas a serem utilizadas devem ser escolhidas 

de acordo com a escala de trabalho, a qualidade, e a distribuição dos dados 

disponíveis para tanto. 

O presente trabalho tem por objetivo avaliar a aplicação de técnicas de 

aprendizado supervisionado e não-supervisionado em bancos de dados 

geoespaciais, visando obter  relativos aos guias prospectivos, e ao potencial 

mineral, de uma área de estudo, e estabelecer hipóteses para o direcionamento de 
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subjetividade inerente à delimitação manual de domínios, que depende do 

conhecimento e da experiência do interprete (IAEA 2003). Além disso, essas 

técnicas possuem a capacidade de detectar variações sutis nos padrões de dados, 

que podem representar anomalias localizadas, e que seriam de difícil identificação 

de forma manual. No entanto, a utilização de técnicas de agrupamento em dados 

espacializados pode gerar resultados indesejáveis, uma vez que não leva em conta 

as suas relações espaciais, tendendo a gerar domínios dispersos, muitas vezes com 

pouca, ou nenhuma, continuidade espacial, o que geralmente não é desejado 

quando se trabalho com bancos de dados espacializados. Por esse motivo, nesses 

casos, em aplicações onde são desejados agrupamentos homogêneos e 

espacialmente contínuos, podem ser mais adequadas as técnicas de agrupamento 

espacialmente restritas, denominadas de técnicas de regionalização (Assunção  

2006). Em experimentos realizados por Lattimer e Lattimer (2022), os autores 

observaram que a técnica agrupamento aglomerativo espacialmente restrito, quando 

comparada com outras técnicas de agrupamento regionalizado (  AZP - Automatic 

Zoning Procedure - Openshaw 1977; REDCAP - Guo 2008; Max-P-Regions - Wei 

 2021; SKATER - Spatial’ K’luster Analysis by Tree Edge Removal - Assunção 

 2006), mostra um ótimo  entre desempenho computacional e qualidade 

do agrupamento realizado, obtendo resultados de qualidade comparável, com menor 

demanda computacional, o que é relevante para bancos de dados volumosos (com 

mais do que 10.000 pontos). Neste trabalho foi aplicado o algoritmo de agrupamento 

aglomerativo espacialmente restrito, e os resultados obtidos foram avaliados em 

relação à sua aplicabilidade para análise de prospectividade na área de estudo. Para 

comparação, foi realizado também o agrupamento dos dados através da 

combinação de SOM e K-means, a exemplo de Chudasama  (2022), Leite e 

Souza Filho (2010), Torppa  (2019). 

Para a elaboração do mapa de potencial para urânio da PULR, elaborou-

se um modelo conceitual do sistema mineral gerador das ocorrências com base na 

identificação definição dos componentes geológicos fundamentais na geração das 

mineralizações de urânio. A partir desse modelo conceitual, foram elaborados 

mapas evidenciais adequados para a vetorização de tais cada componente do 

sistema mineral. Ao final, foram utilizadas técnicas de aprendizado supervisionado 
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para a integração dos mapas evidenciais e geração do modelo de potencial para 

ocorrências de urânio. 

Levando-se em consideração a disponibilidade atual de bancos de dados 

geoespaciais ao público no Brasil, em particular de dados de aerogeofísica 

regionais, os resultados deste trabalho poderão servir como exemplo para o uso de 

novas tecnologias de ML como uma estratégia de baixo custo para a avaliação 

preliminar de potencial mineral, e geração de alvos exploratórios. 

1.1. Contexto geológico 

A PULR localiza-se na parte centro-leste do Craton São Fracisco (Almeida 

1977), porção norte do Orógeno Araçuaí, mais especificamente na região definida 

como Aulacógeno do Paramirim (Pedrosa-Soares  2001, Cruz  2007) 

(Figura 1.2). Essa área engloba as regiões morfo-estruturais dos vales dos rios 

Paramirim e São Francisco, em sua porção central, a serra do Espinhaço 

Setentrional, em sua parte oeste, e a Chapada Diamantina, na parte leste (Cruz 

 2008). 



Figu

apro

Com

faze

Intru

1988

cisal

encla

com

 2

com

Com

dom

prote

ura 1.2: 

oximadame

O e

mplexo Par

m parte d

udindo o e

8, Cordani 

O C

lhamento, 

aves do em

Para

o base ge

2003) (Fig

pleta da á

mplexo Lag

mínios tecto

erozóicas; 

Contexto 

ente pelo r

mbasamen

ramirim, co

os 

mbasamen

 1992

Complexo 

sendo seu

mbasamen

a o estudo

eológica o 

ura 1.3). 

área de es

goa Real, a

ono-cronol

Cobertur

geológic

etângulo v

nto da PUL

omposto p

nto, ocorre

2).  

Lagoa Rea

u caráter in

nto (Cruz 

o realizado

mapa do e

É o único

studo. Par

as unidade

ógicos: Em

ras recent

co regiona

vermelho) (

LR é comp

por ortogn

 Ibitira-Ub

e o Comple

al faz con

ntrusivo ev

 2008)

o neste tra

estado da 

o mapa di

ra simplific

es geológic

mbasamen

tes. O em

al da á

(adaptado 

posto por r

aisses e m

iraçaba e 

exo Lagoa

tato com o

videnciado

). 

abalho, em

Bahia, na 

isponível a

cação e to

cas do map

nto; Comp

mbasamen

rea de 

de Cruz e 

rochas arq

migmatitos

Umburana

a Real (~1

o embasam

o pela pres

m escala d

escala 1:1

atualmente

omando-se

pa podem 

plexo Lago

nto inclui 

 

estudo (

 Alkmim, 2

queanas in

s, e por ro

a (Cruz 

,7 Ga - Tu

mento por

sença de x

e distrito, 

1.000.000 

e, com ab

e como re

ser agrupa

oa Real; C

unidades 

23

delimitada

2006). 

cluídas no

ochas que

 2008).

urpin 

r zonas de

xenólitos e

adotou-se

(Souza

brangência

ferência o

adas em 5

Coberturas

do bloco

3 

a 

o 

e 

. 

 

e 

e 

e 

a 

o 

5 

s 

o 



24 

Gavião, sobre o qual se desenvolveu o Aulacógeno do Paramirim. Inclui TTG’s meso 

a neoarqueanos, granitoides ricos em K e , além de granitoides e 

unidades metassedimentares riacianas-orosirianas (Cruz e Alkmim 2017). O 

Complexo Lagoa Real inclui as rochas da Suite Intrusiva Lagoa Real, que estão 

associadas ao magmatismo anorogênico relacionado ao desenvolvimento/abertura 

do Aulacógeno do Paramirim (Cruz e Alkmim 2017). Nas Cobertura Proterozoicas, 

estão incluídas as sequências paleo a mesoproterozoicas (meta)sedimentares e 

(meta)vulcânicas do Supergrupo Espinhaço e do Grupo Santo Onofre, e as 

sequências sedimentares neoproterozoicas do Supergrupo São Francisco (Cruz e 

Alkmim 2017). As Coberturas recentes incluem os depósitos aluvionares e as 

coberturas detrito-lateríticas cenozoicas (Souza 2003). 
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1.2. Mineralizações de urânio de Lagoa Real 

A prospecção sistemática de minerais radioativos se iniciou no Brasil em 

1952, promovida pelo então recém criado Conselho Nacional de Pesquisa, atual 

CNPq. Em 1955, um acordo de cooperação técnica foi assinado entre Brasil e 

Estados Unidos para avaliar o potencial de urânio no país. Posteriormente, em 1962, 

com a criação da Comissão Nacional de Energia Nuclear (CNEN), foi organizado um 

departamento de exploração mineral, contando com o apoio da Comissão de 

Energia Atômica da França (CEA). Na década de 1970, a exploração de minerais 

radioativos pela CNEN foi intensificada com o aumento dos recursos financeiros. Em 

1974, foi criada a Nuclebrás, com o propósito de executar a exploração e a produção 

de urânio no país. Um dos primeiros sucessos foi a descoberta e o desenvolvimento 

do depósito Osamu Utsumi no planalto de Poços de Caldas. Em 1975, Brasil e 

Alemanha assinaram um acordo de cooperação para o uso pacífico da energia 

nuclear, iniciando um ambicioso programa de desenvolvimento nuclear, que resultou 

na descoberta de áreas com recursos de urânio, incluindo Lagoa Real, Figueira, 

Quadrilátero Ferrífero, Amorinópolis, Rio Preto/Campos Belos, Itataia e Espinharas 

(descoberta e pesquisada pela Nuclam, empresa proveniente de uma parceria entre 

Brasil e Alemanha) (NEA/IAEA 2023). 

Em 1988, o programa nuclear brasileiro passou por uma reorganização e 

a exploração de urânio no país ficou a cargo da Indústrias Nucleares do Brasil (INB), 

que sucedeu a Nuclebrás. A INB descontinuou as atividades de exploração regional 

de urânio em 1991, focando seus trabalhos, desde então, em melhor definir os 

recursos na província de Lagoa Real (NEA/IAEA 2023). 

As primeiras mineralizações de urânio na região de Lagoa Real foram 

identificadas a partir de uma série de levantamentos geofísicos aéreos, realizados 

na década de 1970. Esses levantamentos iniciais foram focados na prospecção de 

depósitos de urânio em metaconglomerados, do tipo  (ou QPC - 

), na Serra do Espinhaço. Após a detecção das primeiras 

anomalias, novos levantamentos aerogeofísicos foram conduzidos, em 1979, na 

região de Lagoa Real, no âmbito do projeto São Timóteo, resultando na identificação 

de 115 anomalias. Em seguida, levantamentos geológicos foram realizados pela 

Nuclebrás, em parceria com a CBPM, levando à descoberta de diversas ocorrências 

de urânio (Pires 2012). 
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Atualmente, a PULR possui a única mina de urânio em atividade na 

América Latina, denominada mina do Engenho. Ademais, a mina Cachoeira, que 

teve seu recurso em exaurido, se encontra em processo de licenciamento e 

redefinição de recursos, para dar início à operação de lavra subterrânea. No total, 

são conhecidas 38 ocorrências de U na PULR, com recursos minerais estimados em 

87 mil toneladas de urânio contido (U3O8), distribuídos em 17 depósitos. O complexo 

minero-industrial da INB, em Caetité, possui potencial de produzir 400 t/ano, 

podendo aumentar para 800 t/ano, com a atividade da mina do Engenho, a lavra 

subterrânea da mina Cachoeira, e a expansão da unidade de produção (INB 2024, 

NEA/IAEA 2023). 

1.2.1. Depósitos de urânio do tipo metassomático 

Os depósitos e ocorrências de urânio da PULR são classificados como do 

tipo metassomático, que também são conhecidos como do <tipo albitito= ou <Na-

metassomático= (Figura 1.4) (Cuney  2012, Wilde 2013, IAEA 2020). A PULR é 

reconhecida como uma das principais províncias mundiais desse tipo de depósito 

(Cuney  2012). Exemplos de importantes depósitos e distritos similares incluem 

o Kirovograd-Krivoi Rog na Ucrânia, Central Mineral Belt e Beaverlodge no Canadá, 

Mount Isa na Austrália e Itataia no Brasil (Wilde 2013). 

Devido à escassez de estudos neste tema, os depósitos de urânio 

metassomáticos são menos conhecidos. Wilde (2013) sumariza algumas das 

principais características desse grupo de depósitos. Encontram-se quase que 

exclusivamente em terrenos metamórficos proterozóicos (com exceção do depósito 

de Coles Hill, nos EUA - Bruneton e Cuney, 2016), principalmente onde predominam 

rochas orosirianas (1,8 Ga a 2,05 Ga). A mineralização não é associada a uma 

rocha hospedeira específica, ocorrendo, por exemplo, em granitos/gnaisses, 

metassedimentos ricos em ferro, metabasaltos e metarriolitos.  

Bruneton e Cuney (2016) e Dahlkamp (2009) dividem esse tipo de 

depósito em 2 subtipos: os <derivados de granitos= e os <derivados de 

metassedimentos e metavulcânicas=. No primeiro subtipo, ao qual pertence os 

depósitos conhecidos da PULR, eles ocorrem disseminados em vênulas 

preenchendo fraturas proximamente espaçadas, falhas e brechas em granitos 

albitizados e com perda metassomática de quartzo, ao longo de zonas de falhas 
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formadas antes do metassomatismo, cortando granitos uraniníferos. Nesses 

depósitos as mineralizações podem continuar a mais de 1000 m de profundidade, 

mas em geral possuem algumas centenas de metros de profundidade. São 

classificados no segundo subtipo os depósitos da Bacia de Krivoy Rog, na Ucrânia, 

e os de Central Mineral Belt of Labrador, no Canadá. Na Bacia de Krivoy Rog, os 

depósitos são hospedados em rochas carbonáticas, quartzito, xisto, formação 

ferrífera bandada e em microclínio-granitos, com forte alteração sódica, carbonática 

e silicificação, ao longo de zonas estruturais. Os depósitos de Central Mineral Belt 

(  Michelin e Jacques Lake) são em grande parte hospedados em rochas 

metavulcânicas félsicas proterozóicas. 

Uma das características principais desses depósitos é a associação das 

mineralizações econômicas com albititos, o que indica uma relação entre os 

processos de enriquecimento de urânio e de albitização. Nos distritos com 

informações existentes sobre a distribuição regional dos albititos ( . Lagoa Real e 

Mount Isa), foi observado que a ocorrência deles é muito mais extensiva do que a da 

mineralização uranífera, de forma que, aparentemente, a albitização é um processo 

necessário, porém, não suficiente para a geração das mineralizações. Em Mount 

Isa, os albititos podem estar associados a mineralizações de outros metais além do 

urânio, como de cobre e ouro do tipo IOCG (Wilde 2013). 

Em geral, o urânio se encontra disseminado nos albititos, e raramente, 

forma veios macroscópicos. São exceções a essa característica os depósitos de 

Jacques Lake e Ace-Fay-Verna, respectivamente localizados nos distritos de Central 

Mineral Belt e Beaverlodge, no Canadá, onde a maior parte das mineralizações se 

encontra em veios (Wilde 2013). 

Em grande parte dos depósitos, pode ser observado que o urânio foi 

introduzido após a albitização da rocha hospedeira, temporalmente próximo ao micro 

fraturamento ou brechação completa do albitito. Isso, possivelmente junto com a 

dissolução química, pode ser um fator crítico para a geração de permeabilidade e 

porosidade nos albititos, que são significativamente maiores do que nas rochas 

hospedeiras (Wilde 2013). 

Praticamente todos os depósitos de urânio metassomáticos descritos são 

associados com zonas de milonitização e/ou cataclase. A presença de importantes 

zonas de milonitização parece ser uma característica fundamental dessa classe. Nos 
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De acordo com Cruz  (2008), a sequência de eventos geológicos 

críticos que levaram à formação dos depósitos de urânio inicia-se com o 

magmatismo anorogênico do complexo Lagoa Real, associado ao evento de 

tafrogênese, que resultou na abertura do aulacógeno do Paramirim. Durante esta 

evolução, os esforços distensivos com direção E-W geraram zonas de fraqueza com 

direção N-S, as quais o Granito São Timóteo aproveitou durante sua colocação. A 

cristalização desse granito em cerca de 1,7 Ga resultou em processos de 

metassomatismo sódico, que promoveram a formação de zonas enriquecidas em 

urânio associadas a albititos, e regiões marcadas por metassomatismo sódico-

cálcico. Essas zonas de metassomatismo foram originadas, possivelmente, a partir 

da remobilização e concentração de urânio por fluidos tardi-magmáticos (Maruéjol 

 1987). Durante o evento Brasiliano, que reativou a estruturação N-S do 

aulacógeno, se deu a deformação e o metamorfismo desses granitoides, e 

consequente formação dos gnaisses em fácies anfibolito. Nessa fase, teria ocorrido 

a individualização dos corpos de albititos através da recristalização dinâmica dos 

feldspatos, e a concentração do urânio em zonas de cisalhamento dúcteis (Cruz 

 2008). 

1.2.3. Sistema mineral de urânio metassomático na PULR 

Para a construção do mapa de potencial para urânio metassomático da 

PULR, foi utilizada a metodologia de McCuaig  (2010) e McCuaig e Hronsky 

(2014) de estudo prospectivo baseado no conceito de Sistemas Minerais. Dessa 

forma, elaborou-se um modelo conceitual do sistema mineral de urânio 

metassomático da PULR, com base em dados da literatura sobre as mineralizações 

da área, sua evolução geológica, e sobre o modelo genético de depósitos de urânio 

do tipo metassomático. A Tabela 1 sumariza este modelo conceitual e como cada 

um de seus elementos se traduz, ao final, em mapas evidenciais, os quais serão 

integrados na elaboração de um modelo de prospectividade. 
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Tabela 1: Modelo conceitual do sistema mineral de urânio metassomático da PULR, traduzido em vetores prospectivos. NP_DR, 

NP_Dn+1, APP_Dn_(NP_Dn) definidos na Tabela 2. 
Componente do 
sistema mineral Critérios teóricos Critérios mapeáveis Conjuntos de dados Mapas Evidenciais 

Arquitetura 

- Falhas crustais profundas/translitosféricas, associadas à abertura 
do rift que originou o aulacógeno do Paramirim no Estateriano, 
facilitaram e guiaram a ascensão de magmas do tipo A (Suite Lagoa 
Real) e fluidos ricos em U; 
 
- Estruturas pré a sin-magmáricas focalizaram processos 
hidrotermais tardi-magmáticos, que localmente geraram 
enriquecimento primário de U; 
 
- Estruturas geradas ou reativas no Neoproterozoico, durante o 
evento Brasiliano, conduziram fluidos que remobilizaram e 
concentraram U em níveis econômicos; 
 
- Zonas de deformação nos albititos (de microfraturamento a 
brechação) aumentam a permeabilidade e favorecem a mobilização 
de fluidos e deposição de minerais de urânio. 

- Proximidade, alta densidade e 
cruzamento de falhas ativas ou 
geradas durante os eventos de 
magmatismo tipo A estateriano e 
de deformação/metamorfismo 
neoproterozoico; 
 
- Falhas profundas. 

- Dados vetoriais de 
estruturas lineares 
classificadas por evento 
deformacional; 
 
- Dados vetoriais de 
estruturas lineares, 
interpretadas da 
magnetometria, 
processada para realçar 
sinais profundos. 

Distância dos lineamentos 
NP_DR. 

Distância dos lineamentos 
NP_Dn+1. 

Distância dos lineamentos 
APP_Dn_(NP_Dn). 
Densidade de cruzamentos 
de lineamentos de famílias 
associadas às 
mineralizações. 
Distância dos lineamentos 
profundos. 
Densidade de cruzamentos 
de lineamentos profundos 
com lineamentos de famílias 
associadas às 
mineralizações. 

Geodinâmica 

- Magmatismo tipo A, derivado da bertura do rift/aulacógeno 
Paramirim no Estateriano, resultando na deposição primária 
magmática de minerais com U; e posteriormente na mobilização e 
concentração de U em processos hidrotermais tardi-magmáticos; 
 
- Deformação, metamorfismo e hidrotermalismo (focados em ZCs) no 
Neoproterozoico, durante o evento Brasiliano. Resultou na 
individualização dos albititos e na mobilização e concentração do U 
em teores econômicos. 

Assinaturas geofísicas-
geomorfológicas de regiões que 
hospedam mineralizações, 
representando litotipos 
associados ao magmatismo tipo 
A estateriano e zonas de 
alteração metassomática. 

Dados 
gamaespectrométricos, 
magnetométricos e MDT. 

Zonas prospectivas definidas 
por aprendizado não-
supervisionado. 
GT 
eU 

eTh 
K 
CT 

Fertilidade 

- Embasamento litosférico; 
 
- Distensão e adelgaçamento litosférico no Estateriano, na litosfera 
previamente modificada por orogênese e metamorfismo entre o 
Sideriano e o Orosiriano. 

Não se aplicam na escala de 
trabalho, pois toda a área está no 
contexto considerado favorável. 

-- -- 
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2. Materiais e Métodos 

Neste item são apresentados os dados utilizados como base para o 

trabalho, sua origem e as etapas de processamento realizadas. Também é 

apresentada a fundamentação teórica das principais técnicas utilizadas neste 

trabalho. 

2.1. Dados de aerogeofísica e MDT 

Os dados de aerogeofísica utilizados nesta pesquisa são provenientes 

dos levantamentos realizados sob demanda da CBPM (Companhia Baiana de 

Pesquisa Mineral), nas áreas Campo Alegre de Lourdes-Mortugaba e Ibitiara-Rio de 

Contas. Os levantamentos são compostos por linhas de voo com espaçamento 

médio de 500m. Os dados dos levantamentos foram pré-processados (Figura 2.1, 

CBPM/CPRM 2006), integrados e disponibilizados pelo SGB/CPRM (Serviço 

Geológico do Brasil). Foram utilizados, neste estudo, dados de gamaespectrometria 

(eU, eTh, K e CT) e magnetometria (CMA 3 campo magnético anômalo, e GT - 

gradiente total). Os dados de modelo digital de elevação (MDT) são provenientes do 

sensor ALOS PALSAR, com  resolução espacial de 12,5 metros, obtidos a partir do 

repositório online: https://search.asf.alaska.edu/#/. Os mapas de aerogeofísica e de 

MDT da área de estudo são apresentadas na Figura 2.2. 
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2.1.1. Processamento dos dados magnetométricos 

A interpretação de estruturas regionais profundas, visando a composição 

de um dos mapas evidenciais do modelo prospectivo, foi realizada com base em 

produtos derivados do processamento dos dados aeromagnetométricos para 

filtragem do sinal com origem em fontes mais rasas e para o realce das feições 

magnéticas lineares. Para tanto, foi utilizado o método de filtragem <continuada 

ascendente=, seguido da <derivada vertical=. A continuação ascendente (Henderson 

e Zietz, 1949) processa os dados de maneira a simular valores que seriam 

detectados a uma certa altitude acima do ponto de detecção original, permitindo a 

filtragem de sinais superficiais e possibilitando a análise dos dados em diferentes 

profundidades. O método de derivada vertical (Evjen 1936) foi aplicado aos dados 

magnéticos para tornar mais visível as feições de alta frequência, destacando, por 

exemplo, lineamentos e pequenas intrusões, que por vezes podem estar 

mascarados por feições com sinais de maior amplitude e baixa frequência. Ambas 

filtragens foram realizadas para altitudes de 5 km, 10 km e 15 km, obtendo-se 

imagens da derivada vertical de fontes de sinais progressivamente mais profundos. 

A derivada vertical também foi aplicada ao CMA (Figura 2.3). 
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aleatoriamente; 3) de forma linear, onde os vetores m são inicializados em ordem, 

no espaço linear definido pelos dois principais autovetores dos dados de entrada. 

O treinamento se dá iterativamente (t vezes) em dois estágios. No 

primeiro, denominado de etapa competitiva, uma amostra x, escolhida 

aleatoriamente, é comparada com os vetores de referência m do mapa. A 

similaridade é quantificada através de uma determinada medida de distância entre 

vetores, tipicamente a euclidiana. A célula vencedora c (também chamada de 

, ou BMU) que mais se aproxima de x é: 

 ||x െ mୡ|| ൌ min୧ ሼ||x െ m୧||ሽ Eq. 1

Onde || െ || representa a medida de distância utilizada. Em seguida os 

vetores de referência são atualizados. A regra de atualização do vetor de referência 

da célula i é: 

 m୧ሺt ൅ 1ሻ ൌ m୧ሺtሻ ൅ hୡ୧ሺtሻሾxሺtሻ െ m୧ሺtሻሿ Eq. 2

Onde hୡ୧ሺtሻ é o kernel de vizinhança, centralizada na célula vencedora c. 

O kernel de vizinhança é formado pela função de vizinhança hሺd, tሻ e pela taxa de 

aprendizado αሺtሻ: 

 hୡ୧ሺtሻ ൌ hሺ||rୡ ൅ r୧||, tሻαሺtሻ Eq. 3

Onde rୡ e r୧ são as localizações das células c e i, e σሺtሻ é o raio de 

vizinhança (Figura 2.8.A). A função de vizinhança escolhida é tipicamente a 

Gaussiana (Figura 2.8.C): 

 exp ቆെ ||rୡ ൅ r୧||ଶ2σଶሺtሻ ቇ Eq. 4

Outras funções de vizinhança também podem ser utilizadas, como a 

função <bolha= (Figura 2.8.B), cuja fórmula é: 

 ൜1, ||r୧ െ rୡ|| ൑ σሺtሻ0, caso contrário  Eq. 5

Os parâmetros σሺtሻ e αሺtሻ diminuem progressivamente (geralmente de 

forma linear) ao longo das K iterações, e devem ser definidos na configuração do 

algoritmo (Vesanto 1997, Kaski 2017). Na versão <batch= do algoritmo SOM, 
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as células vizinhas treinadas do mapa. A matriz-U pode ser construída de duas 

formas. Na primeira, são interpoladas novas células entre cada par de células do 

mapa. As novas células recebem valores que correspondem à distância (medida 

com o método de distância empregado no treinamento do mapa 3  distância 

euclidiana) entre as duas células do par e as células originais recebem o valor da 

média das distâncias com todas as células vizinhas. Na outra forma, as células 

interpoladas são omitidas, aparecendo somente as células com os valores da 

distância média. 

O mapa do número de vetores mostra quantos vetores foram mapeados 

em cada célula do mapa SOM. Essa visualização mostra se os vetores de dados 

foram suficientemente distribuídos pelo mapa durante o treinamento, uma vez que 

mapas insuficientemente treinados tendem a mostrar uma distribuição muito 

heterogênea. Em modelos bem treinados, as células e regiões com características 

mais comuns irão conter um maior número de vetores, e de forma contrária, aquelas 

com características mais raras apresentarão um número menor de vetores. 

O mapa de distância média quantifica a dissemelhança média entre os 

vetores e suas respectivas células, de forma que menores valores representam 

maior homogeneidade. A distância média, também chamada de erro médio de 

quantização (Kohonen 2001), é calculada através da métrica de distância escolhida 

para o modelo SOM ( distância euclidiana). 

2.3.1.1.2. Planos de componentes 

A visualização de planos de componentes permite a avaliação da contribuição 

de cada variável do modelo em cada uma das células do mapa SOM, de forma que 

permite observar a variação dos pesos das variáveis nas diferentes regiões do mapa 

SOM (Vesanto 1997, Kohonen 2013). 

2.3.1.2. Counter propagation network 

A técnica c  (CPN) (Melssen  2006) é uma 

forma de se projetar assinaturas <aprendidas= pelo modelo SOM de volta no espaço 

geográfico, obtendo-se um tipo de modelo preditivo <semi-supervisionado=. Nessa 

técnica, os valores das células são projetados de volta nas coordenadas espaciais 

de cada vetor mapeado nessa célula. Para variáveis categóricas, como unidades 
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geológicas ou ocorrências, as células assumem o valor da proporção de vetores 

positivos para tal característica em relação ao total de vetores mapeados na célula, 

recebendo um valor entre 0 e 1. Utilizando-se a técnica CPN é possível visualizar 

características geológicas escolhidas (unidades geológicas ou mineralizações) no 

mapa SOM, de forma similar aos mapas de componentes, e avaliar o seu 

comportamento em relação às variáveis modeladas. 

2.4. Delimitação de domínios geológico-geofísicos 

A delimitação de domínios geológico-geofísicos foi realizada com duas 

técnicas de agrupamento (aprendizado não-supervisionado) distintas, para 

comparação dos resultados. As duas técnicas utilizadas foram a combinação de 

SOM com K-means, e o agrupamento hierárquico espacialmente restrito (AHER). A 

primeira técnica é bastante utilizada para o agrupamento de dados geocientíficos 

espacializados, no entanto, não leva em conta as coordenadas espaciais dos dados. 

Por esse motivo, essa técnica foi escolhida para comparação com o agrupamento 

hierárquico espacialmente restrito que, por sua vez, leva em conta a localização dos 

dados durante a execução do agrupamento. 

Para criação dos domínios, foram utilizados dados gamaespectrométricos 

(CT, K, eU, eTh) e magnetométricos (gradiente total) (Figura 2.2 A a E). Como nesta 

fase se deseja investigar feições que se refletem na superfície, foram incluídos nesta 

análise dados de modelo digital de terreno (MDT), obtidos do sensor ALOS PALSAR 

(Figura 2.2.F). 

2.4.1. Agrupamento por SOM + K-means 

A combinação de SOM com um algoritmo de agrupamento (  K-means, 

agrupamento hierárquico) é uma técnica que tem sido utilizada para o agrupamento 

de dados geocientíficos em estudos de potencial mineral. Por exemplo, Leite e 

Souza Filho (2010), Carneiro  (2012) e Chudasama  (2022) utilizaram K-

means para agrupar as células de um mapa SOM e identificar áreas de interesse 

prospectivo, enquanto Gazley  (2021) e Kuhn  (2019) utilizaram o 

agrupamento hierárquico no lugar do K-means. 

O K-means é um algoritmo baseado em dissimilaridade, que é 

quantificada por medidas de distâncias, como as distâncias euclidiana, Manhattan, 
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Minkowski e Mahalanobis (Kaufman e Rousseeuw 2005). Esse algoritmo é 

considerado do tipo representativo, que busca, para cada grupo, um ponto mais 

representativo possível do mesmo. Geralmente (como no caso do K-means), esse 

ponto é a média do grupo, caso no qual ele é chamado de <centroide= (Zaki e Meira 

Jr. 2020, Aggarwal e Reddy 2016). 

Formalmente, dado um conjunto de grupos C ൌ ሼCଵ, Cଶ, Cଷ, . . , C୩ሽ o 

algoritmo busca um agrupamento C∗ que minimize a soma do erro quadrado (SSE) do agrupamento: 

 C∗ ൌ minେ ሼSSEሺCሻሽ, Eq. 6

 SSEሺCሻ ൌ ෍ ෍ ||x୨ െ c୧||ଶ୶ౠ∈େ౟
୩

୧ୀଵ . Eq. 7

Onde c୧ é o centroide de um grupo i, calculado como: 

 c୧ ൌ ∑ x୩୶ౡ∈େ౟n୧ , Eq. 8

O algoritmo inicia a execução atribuindo k valores aleatórios (ou valores 

pré-definidos, ou seguindo algum método de inicialização específico) aos centroides, 

no espaço dos dados. A cada iteração, k grupos serão formados, atribuindo-se cada 

ponto ao centroide mais próximo. Em seguida, os centroides são recalculados 

(Figura 2.9). O processo é repetido até que um critério de parada ( . número 

máximo de iterações), ou de convergência (as iterações produzam mudanças 

insignificantes ou nulas nos centroides) (Zaki e Meira Jr. 2020, Aggarwal e Reddy 

2016). 



Figu

cent

pode

mon

influe

abor

cent

mea

segu

espa

alea

mais

dem

veloc

dado

conj

ura 2.9: E

troides são

e ser modif

Dad

nótona até

enciarão n

rdagens fo

troides (Ag

ans  (Art

uindo um c

aço dos d

tória. Nos

s distante 

monstram q

cidade em

Na 

os diretam

unto, e ent

Exemplo d

o recalcula

ficar. Adap

do um nú

é um míni

no resultad

oram prop

ggarwal e 

thur e Va

critério pro

dados. Pa

 seguintes

possível 

que esse 

m relação a

combinaçã

mente com 

tão o K-me

e execuçã

dos (se m

ptado de A

mero sufic

mo local. 

do final e n

ostas para

Reddy 20

assilvitskii 

babilístico

ra o prim

s, são esc

dos centro

método de

o K-means

ão SOM +

K-means,

eans é apl

ão do alg

ovimentam

Aggarwal e 

ciente de 

No entan

o tempo d

a se otim

016), e ne

2007). E

, que otim

eiro centr

colhidos, s

oides já e

e inicializa

s original.

+ K-means

, primeiram

icado para

goritmo K-

m), e a atri

Reddy (20

iterações

nto, os va

de converg

izar a esc

ste trabalh

Este algor

iza a distri

roide, é e

sequencialm

escolhidos.

ação result

s, em vez 

mente, é g

a agrupar a

means. A

buição dos

016). 

, o SSE 

alores inic

ência da e

colha dos 

ho foi utiliz

itmo inicia

buição dos

scolhido u

mente, po

. Arthur e 

ta em gan

de se agr

gerado um

as células 

A cada ite

s pontos a

decresce 

ciais dos 

execução. 

valores in

zado o alg

aliza os 

s mesmos

um ponto 

ontos que 

 Vassilvits

nhos em a

rupar o co

m mapa SO

do mapa S

44

 

eração, os

aos grupos

de forma

centroides

Diferentes

niciais dos

goritmo K-

centroides

 dentro do

de forma

estejam o

skii (2007)

acurácia e

onjunto de

OM desse

SOM (vide

4 

s 

s 

a 

s 

s 

s 

-

s 

o 

a 

o 

) 

e 

e 

e 

e 



item

abst

capa

cara

ruído

Figu

níve

no it

mea

2.4.2

algo

2020

quan

(

hierá

os p

todo

agru

repre

 2.3.1). D

tração (Fig

acidades d

acterísticas

os no banc

ura 2.10: Il

is de abstr

Nes

tem 2.3.1.

ans foi reali

2. Agrupa

O A

ritmo de A

0). Assim 

ntificada p

ou g

árquica ch

pontos de d

os os ponto

upamentos

esenta o n

Dentre as 

gura 2.10),

de visualiz

s dos dado

co de dado

ustração e

ração do c

ste trabalho

. Posterior

izado com

amento hie

AHER é 

Agrupame

como o K

por medida

grupos) no

amada de

dados indi

os de dado

s, de forma

número de 

vantagens

 em relaçã

zação que 

os; a redu

os (Vesant

esquemátic

onjunto e d

o, o treina

rmente, o 

o pacote 

erárquico 

uma vers

nto Hierár

K-means, o

as de dist

os dados,

e dendrogr

ividuais (a

os (Figura 

a que, qua

grupos (Za

s dessa t

ão ao uso 

o SOM p

ução da d

o e Alhoni

ca do agru

dados. Ada

amento do 

agrupame

espacialm

são espac

rquico (AH

o AH é um

tâncias. O

, que pod

rama, no q

as folhas d

2.11). Nos

anto mais 

aki e Meira

écnica, qu

somente 

possibilita, 

demanda c

emi 2000)

upamento 

aptado de

mapa SO

ento das c

 (Pedrego

mente rest

cialmente 

H) (Hastie 

m algoritmo

O AH cria 

dem ser v

qual, no ní

a árvore)

s níveis int

alto no d

a Jr. 2020)

ue trabalh

de K-mean

de diferen

computacio

. 

do mapa 

Vesanto e

OM foi reali

células do 

osa  20

trito (AHE

restrita d

 200

o baseado

uma sequ

visualizado

ível mais b

e, no topo

termediário

dendrogram

). 

ha com 2 

ns, destac

ntes propr

onal; suav

SOM, pro

e Alhoniem

izado com

mapa SO

011) para 

ER) 

o, bem c

09, Zaki e

o em dissi

uência de 

os por um

baixo, enc

o, o grupo 

os, encont

ma, menor

45

níveis de

cam-se: as

riedades e

vização de

 

oduzindo 2

mi (2000). 

mo descrito

OM por K-

Python. 

conhecido,

 Meira Jr.

milaridade

partições

ma árvore

contram-se

que inclui

tram-se os

r é , que

5 

e 

s 

e 

e 

2 

o 

-

 

. 

e 

s 

e 

e 

i 

s 

e 



Figu

base

árvo

agru

A p

prog

enqu

pont

com

(Kau

nest

busc

grupC୨, e

repe

grup

anin

2020

um 

<liga

10), 

ura 2.11: E

e se encon

ore, os p

upamentos

Exis

rimeira, in

gressivame

uanto a se

tos individ

putacional

ufman e R

te trabalho

No 

ca-se o pa

po C୧୨ ൌ  C୧
e adiciona

etido até qu

pos  é re

hados, on

0). 

Dife

ponto e u

ção= (

<média= (d

Exemplo de

ntram os p

pontos, ou

s (modificad

stem duas 

nicia no to

ente segm

egunda, ex

duais. As 

lmente m

Rousseeuw

. 

AH aglom

ar de grupo∪ C୨. Em s

ando C୧୨, 
ue C conte

eduzido em

nde  é o 

erentes form

um grupo,

), e osd୫, Eq. 11

e dendrog

ontos de d

u grupos,

do de Zaki

abordage

opo do de

menta os 

xecuta o p

técnicas 

ais eficien

w 2005). P

erativo, da

os mais pr

seguida, at

da seguin

nha apena

m um, o 

número d

mas de se

 podem s

principais

1) e < =

rama prod

dados indiv

, se junt

i e Meira J

ns algorítm

endrogram

grupos at

processo c

aglomera

ntes e ad

Por esse 

ado um co

róximos C୧
tualiza-se

nte forma: 

as um grup

resultado 

e pontos d

e calcular a

ser utilizad

s tipos são

= (d୵, Eq. 

 e 

duzido por 

viduais (A,

tam para 

r., 2020).

micas de A

ma (todos 

té que so

ontrário, ju

ativas são

dequadas 

motivo, es

onjunto de 

 e C୨, os q

o conjuntoC ൌ ሺC \ ൛
po. Como e

é uma se

do conjunt

a proximida

das. Esse

o <única= (

12) (em in

), def

 

agrupame

B, C, D, E

formar n

AH: a divisiv

os pontos

obrem os 

untando os

o mais c

na maio

sta foi a a

grupos C
quais são 

o de grupo൛C୧, C୨ൟሻ ∪ ሼ
em cada it

equência d

to de dado

ade d entre

s critériosd୳, Eq. 9)

nglês, resp

finidas resp

ento hierár

E) e, a cad

novos, e 

va e a aglo

s em um 

pontos in

s dados a 

comuns p

oria das a

abordagem

ൌ ሼCଵ, Cଶ, C
unidos em

os C, removሼC୧୨ሽ. O p

teração o n

de agru

os (Zaki e

e dois grup

s são cham

), <complet

pectivame

pectivame

46

rquico. Na

da nível da

maiores,

omerativa.

grupo) e

ndividuais,

partir dos

por serem

aplicações

m aplicada

Cଷ, . . , C୫ሽ,
m um novo

vendo C୧ e
rocesso é

número de

upamentos

e Meira Jr.

pos, ou de

mados de

ta= (dୡ,Eq.

nte: 

nte como:

6 

a 

a 

, 

. 

e 

 

s 

m 

s 

a 

, 

o 

e 

é 

e 

s 

. 

e 

e 

. 



47 

 d୳൫C୧, C୨൯ ൌ min୳∈େ౟,୴∈େౠሼ||u െ v||ሽ, Eq. 9 

 dୡ൫C୧, C୨൯ ൌ max୳∈େ౟,୴∈େౠሼ||u െ v||ሽ, Eq. 10 

 d୫൫C୧, C୨൯ ൌ ∑ ∑ ||u୩ െ v୪||୬ౠ୪ୀଵ୬౟୩ୀଵ n୧ ∙ n୨ , Eq. 11 

 d୵൫C୧, C୨൯ ൌ ෍ ||x୯ െ cେ౟∪େౠ||ଶ୶౧∈େ౟∪େౠ െ ෍ ||x୯ െ cେ౟||ଶ୶౧∈େ౟ െ ෍ ||x୯ െ cେౠ||ଶ୶౧∈େౠ . Eq. 12 

onde, c୧ representa o centroide de um grupo i, e n୧ o número de pontos de um grupo i. A ligação única minimiza a distância entre dois grupos através da menor distância 

entre dois pontos, um de cada grupo. A completa, é similar à única, mas busca a 

menor distância entre os pontos mais distantes entre si de diferentes grupos. A 

ligação média minimiza a distância média entre cada par de pontos de dois grupos. 

A , minimiza a soma dos erros ao quadrado dentro dos grupos, minimizando a 

variância intra-grupo. Cada uma pode ser considerada mais adequada para 

diferentes aplicações e irão gerar dendogramas (e agrupamentos) distintos para os 

mesmos conjuntos de dados iniciais (Hastie  2009, Zaki e Meira Jr. 2020). 

Neste trabalho, foi utilizada a ligação , que mostrou desempenho satisfatório em 

aplicação de regionalização (Lattimer e Lattimer, 2022). 

Para se obter a restrição espacial no AH aglomerativo, é necessária uma 

matriz de conexões (Murtagh 1985). Neste trabalho, uma matriz foi gerada a partir 

das coordenadas (X, Y) dos pontos de dados, onde cada ponto foi conectado com 

seus vizinhos em um raio de 708 m, permitindo, a depender da localização, um 

número máximo de 8 a 24 de pontos candidatos a um agrupamento (Figura 2.12). 

Este comprimento de raio foi escolhido para permitir que cada ponto pudesse se 

conectar a, além de seus vizinhos imediatos, os vizinhos subsequentes, 

possibilitando uma <margem de erro= sem prejudicar a continuidade espacial do 

agrupametno. Para o cálculo de dissimilaridade, foi utilizada a medida de distância 

Minkowski de ordem p=2 (equivalente à distância euclidiana) (Kaufman e 

Rousseeuw 2005). O AHER foi implementado neste estudo com o pacote  

(Pedregosa  2011) para Python. 
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 DB ൌ 1k ෍ max୨ஷ୧ ሼDB୧୨ሽ୩
୧ୀଵ . Eq. 16 

ou seja, para cada grupo C୧, seleciona-se o grupo C୨ que apresenta o maior DB୧୨ 
(Zaki e Meira Jr. 2020). 

Características particulares dos bancos de dados podem afetar a 

efetividade das métricas de validação de diferentes formas (Aggarwal e Reddy 

2016). Considerando que este trabalho compreende um estudo de mapeamento de 

potencial mineral, cujo objetivo é delimitar áreas que apresentem maior 

probabilidade de conter ocorrências minerais, aqui foram utilizadas métricas 

específicas que podem quantificar essas características como critério na seleção do 

melhor número de grupos k.  

Nesse sentido, foram empregados 3 parâmetros: i) valor , que mede a 

associação espacial entre um grupo e as ocorrências; ii) o número máximo de 

ocorrências presentes dentro de um grupo; iii) a área do cluster com o maior número 

de ocorrências. O valor-  é calculado pelo método de análise espacial clássico 

conhecido como Peso de Evidências ( ), sendo também 

chamado de <contraste studentizado= em referência ao valor-  do Teste-T de Student 

(Bonham-Carter 1994, Agterberg 1989). 

Para comparação, a otimização do número de grupos foi realizada tanto 

com as três métricas citadas, como com o índice DB. 

2.5. Determinação de famílias de lineamentos prospectivos através de 
análise de fractais 

Os depósitos minerais hidrotermais têm sua origem relacionada a 

processos que envolvem fontes de calor, fluidos e condutos por onde esses fluidos 

aquecidos se movimentam. Estes processos, por sua vez, são controlados por 

elementos geológicos, como intrusões ígneas, contatos litológicos e/ou falhas. 

Estudos mostram que esses elementos, assim como diversos outros elementos 

geológicos, apresentam disposição espacial cuja geometria possui características 

fractais/multifractais (Roberts  1999, Sanderson  1994, Carlson 1991, 

Turcotte 2002, Mandelbrot 1983). 
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Essa característica pode ser observada também na distribuição de 

ocorrências minerais hidrotermais (  Wang  2015, Wang  2012), cuja 

formação constitui-se em processos singulares, definidos como processos não-

lineares, que resultam na descarga de grandes quantidades de energia e massa em 

um curto tempo (Cheng 2008, Cheng  1994, Cheng  1996). 

Zuo (2016) propôs o uso de tal princípio para a quantificação da 

associação espacial entre objetos geológicos e mineralizações geneticamente 

associadas, através do cálculo de um  denotado por α, obtido 

pelo ajuste da função: 

 ρ ൌ Cε஑ିଶ Eq. 17 

onde ε é a distância do elemento geológico, ρ é a densidade de depósitos na 

distância ε, C é uma constante, e 2 representa a dimensão euclidiana de um plano. 

Valores de α < 2 indicam uma relação espacial significante, que é maior, quanto 

menor for o valor de α (Zuo 2016). 

Como não existem aplicações disponíveis ao público que realizem esta 

análise, neste trabalho, para se discriminar as famílias de lineamentos prospectivos, 

o cálculo de α foi realizado em Python, de acordo com os seguintes passos, 

descritos por Zuo (2016): 

1) definição empírica de uma distância para o cálculo de ε em intervalos 

regulares; 

2) cálculo de ρ୧ como: 

 ρ୧ ൌ ୬౟க౟, Eq. 18 

onde n୧ é o número de ocorrências presentes a uma distância menor que ε୧ dos 

lineamentos de cada família. 

3) ajuste de uma reta em um gráfico log-log de ρ୧ versus ε୧, onde o 

gradiente da reta será α െ 2. 

O gradiente da reta foi obtido através do ajuste da função exponencial por 

meio da função  do pacote , de Python. 
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Tabela 2: Idades e fases de deformação associadas a cada família de lineamentos 

interpretados (Barros  2021). APP_Dn representa a fase de deformação 

principal que ocorreu entre o Arqueano e o Paleoproterozoico na área; NP_Dn 

representa a fase principal de deformação neoproterozoica, relacionada ao ciclo 

brasiliano na área. 
Família Idade Fase Obs 

NP_Dn-1 Neoproterozoico Dn-1 
NP_Dn Neoproterozoico Dn 
NP_Dn+1 Neoproterozoico Dn+1 
APP_Dn_(NP_Dn) Neoproterozoico Dn Reativação de APP_Dn 
APP_Dn+1 Arqueano a 

Paleoproterozoico Dn+1  
APP_Dn+2 Arqueano a 

Paleoproterozoico Dn+2  
Diques 4 Pré NP_Dn - Enxame Chapada 

Diamantina e Curaçá 
DRn+1 - - Estruturas dúcteis-rúpteis 
APP_Dn Arqueano a 

Paleoproterozoico Dn  
NP_DR Neoproterozoico pós-Dn Estruturas dúcteis-rúpteis 
APP_Dn+1_(NP_Dn) Neoproterozoico Dn Reativação de APP_Dn+1 
Diques 1 Fanerozoico - Enxame Serra do mar 

 

2.6. Geração do modelo de prospectividade 

A integração dos mapas de evidência e geração do modelo de 

prospectividade foi realizada através de técnica de classificação por aprendizado 

supervisionado. Para a geração do mapa de prospectividade, primeiro foi gerado o 

conjunto de dados de treinamento, utilizado para ajuste, avaliação e otimização do 

modelo. Em seguida, foi selecionada, dentre 6 técnicas de classificação, aquela que 

apresentou o melhor desempenho para os dados da área, a qual foi utilizada para a 

geração do modelo preditivo. Ao final, utilizou-se a técnica SHAP para a avaliação 

da influência de cada variável nas predições do modelo. Essas três etapas são 

descritas nos itens a seguir. 

2.6.1. Geração do conjunto de dados de treinamento 

Um dos grandes desafios da aplicação de métodos de ML no MPM incide 

no desbalanceamento das classes (pontos mineralizados  não mineralizados), 

que constituem os dados de treinamento do modelo. Este tipo de problema também 
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é comum a outras aplicações de ML, como por exemplo aquelas que envolvem a 

detecção de anomalias, onde a classe majoritária (dados não anômalos) 

compreedem mais que 99% dos dados. Isso ocorre, por exemplo, em aplicações de 

detecção de transações financeiras fraudulentas (Dal Pozzolo  2014) e em 

sistemas de monitoramento (Russo  2020). 

Uma abordagem utilizada em MPM para o treinamento de modelos 

supervisionados desbalanceados é a subamostragem da classe majoritária (locais 

não-mineralizados), e/ou a sobreamostragem da classe minoritária (locais 

mineralizados), de forma a diminuir a desproporção entre as classes. 

Para se aumentar o conjunto de dados da classe positiva (locais 

mineralizados), uma estratégia é a sobreamostragem por criação de amostras 

sintéticas baseadas nas amostras conhecidas. Por exemplo, Brown  (2003) 

avaliaram a sobreamostragem dos locais mineralizados através da criação de 

pontos sintéticos via adição de ruído. Os melhores resultados foram obtidos com um 

aumento de 46 para 1058 pontos mineralizados, com aplicação de 40% a 80% de 

ruído uniforme aleatório. Pontos não-mineralizados foram subamostrados 

aleatoriamente para que a proporção entre as classes se aproximasse de 1:1. 

Outra ferramenta que pode ser utilizada para sobreamostragem, pela 

criação de amostras sintéticas, é o algoritmo 

(SMOTE) (Chawla  2002). Esta técnica foi aplicada por Li  (2020) e Prado 

 (2020) em modelos de RF e SVM, respectivamente. Os autores obtiveram 

melhores resultados com taxas de sobreamostragem de pontos mineralizados de 

900% e 2000% respectivamente, combinado com subamostragem dos pontos sem 

mineralização, produzindo balanceamento das classes com proporções de 

aproximadamente 1:1. Similarmente, Hariharan  (2017) utilizaram SMOTE com 

taxa de sobreamostragem das ocorrências de 500% em um modelo RF, produzindo 

uma proporção de ocorrências para não ocorrências de aproximadamente 1,2. 

Neste trabalho, utilizou-se uma variação do algoritmo SMOTE, 

denominada  (Han  2005) para a sobreamostragem da classe 

minoritária (ocorrências de U). O  é uma opção interessante para o 

caso em questão, pois busca gerar amostras sintéticas com características que se 

apresentam no limite entre aquelas das amostras negativas e positivas, que são as 

mais difíceis de serem classificadas. Por esse motivo, é uma ferramenta interessante 
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para conjuntos de dados que, além de desbalanceados, possuem uma distribuição 

complexa no espaço dos dados. O algoritmo  foi implementado 

neste trabalho por meio do pacote de Python  (Lemaître  

2017). 

Na geração do conjunto de dados de treinamento, para a classe negativa, 

em geral, selecionam-se aleatoriamente, ou seguindo-se critérios específicos, 

pontos sem mineralizações conhecidas (  Prado  2020, Rodriguez-Galiano 

 2015, Brown  2003). Busca-se selecionar um número de pontos que permita 

uma distribuição pela área de estudo de forma suficiente para se obter uma boa 

representatividade dos padrões geológicos presentes. Porém, para se evitar a 

desproporção dos dados, o número de pontos não-mineralizados não deve ser muito 

superior ao de pontos mineralizados.  

Para se diminuir a chance de seleção acidental de um ponto que 

contenha uma ocorrência não conhecida, Prado  (2020) utilizaram, como critério 

restritivo, um raio de distância mínima das ocorrências conhecidas, definido através 

de análise de padrões de pontos pela função chamada de  

(PCF). A função PCF é simbolizada por , onde  é a distância entre duas 

posições no espaço. Esta função avalia a propriedade de segunda ordem do padrão 

de distribuição dos pontos, ou seja, quantifica como a presença de um ponto 

influencia na ocorrência de outros pontos no espaço (Stoyan e Stoyan 1996, 

Agterberg 2013, Ripley 1988, Illian  2007). Valores de maiores do que 1 

indicam uma tendência de aglomeração de pontos (a presença de um ponto 

aumenta a chance de ocorrência de outro ponto em um raio ). Valores iguais a 1 

indicam uma distribuição aleatória dos pontos (processo de Poisson uniforme), e 

valores de menores que 1 indicam a tendência de dispersão dos pontos (a 

presença de um ponto diminui a chance de ocorrência de outro ponto em um raio ). 

Neste trabalho, a função PCF foi calculada por meio do pacote de R  

(Baddeley  2015). 

2.6.2. Seleção do classificador 

Para a integração dos mapas de evidência e geração do modelo de 

prospectividade, foram avaliadas seis técnicas distintas de classificação, com o 

objetivo de se identificar aquela com o melhor desempenho para o conjunto de 
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dados deste estudo. As técnicas testadas foram: (RF),  

(XGB),  (GB), regressão logística (RL),  

(SVM) e  (NB). Três dessas técnicas são do tipo  (RF, XGB e 

GB), uma classe de algoritmos de classificação que têm obtido excelentes 

resultados em MPM em trabalhos recentes (  Fan  2022, Lachaud  

2023, Rodriguez-Galiano  2015, Parsa 2021, Yin e Li 2022, Keykhay-

Hosseinpoor  2020). As outras 3, são técnicas clássicas, baseadas em 

abordagens distintas (SVM, NB e RL), que serão descritas abaixo. 

As técnicas de aprendizado baseadas em algoritmos do tipo  

(em assembleia) se baseiam na observação de que diversos modelos <fracos=, ou 

simples, quando combinados, podem apresentar resultados preditivos robustos, com 

baixos viés e variância (Zaki e Meira Jr. 2020, Hastie  2009). Esse tipo de 

algoritmo funciona como uma espécie de <assembleia de classificadores=. Duas das 

principais técnicas de  são: (  GB e XGB) e 

 (abreviado como ) (  RF). Na técnica , diversos 

modelos (  árvores de decisão simples) são executados em paralelo, em 

amostras do tipo  do conjunto de dados de treinamento (Hastie  2009). 

Ao final, cada modelo apresenta um voto (sua predição individual), e a classe que 

recebeu o maior número de votos é apresentada como resultado final. Na técnica 

, diversos modelos <fracos=, de rápida execução, são combinados, de forma 

que, a cada execução, um modelo informe o seguinte quais classes foram pior 

identificadas, para então serem priorizadas na execução seguinte (Kubat 2015, 

Brown 2017). 

O SVM é um método baseado no princípio de discriminantes lineares de 

maior margem. Para realizar a classificação, o algoritmo busca um hiperplano que 

maximize a margem entre as classes. Para soluções de problemas não lineares, 

emprega-se o <truque do kernel= ( , para se encontrar o intervalo de 

decisão não-linear ótimo entre as classes, que corresponde a um hiperplano em um 

espaço multidimensional não-linear (Zaki e Meira Jr. 2020). O <truque do kernel= é 

uma função de transformação chamada , que mapeia as dimensões do 

espaço do conjunto de dados de entrada para um espaço com mais dimensões, 

onde as classes possam ser melhor separadas linearmente. Algumas das funções 
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de  mais utilizadas são: linear, polinomial, sigmoidal e função de base radial 

(  - RBF) (Mello e Ponti 2018). 

O NB é uma técnica, do tipo probabilística, que realiza a classificação a 

partir da estimativa da probabilidade de uma amostra pertencer a cada classe. O 

algoritmo do NB utiliza o teorema de Bayes para determinar qual classe maximiza a 

probabilidade posterior da amostra. Para tanto, realiza uma estimativa da função de 

densidade de probabilidade de cada classe modelada, através de uma distribuição 

normal multivariada. Esse algoritmo tem como característica a propriedade de 

assumir a independência das variáveis, o que contorna a necessidade de se estimar 

uma quantidade muito grande de variáveis, no caso de conjuntos de dados com 

muitas variáveis (Zaki e Meira Jr. 2020). 

A RL é uma técnica que calcula a probabilidade posterior das classes 

através de funções lineares (Hastie  2009). 

Para se avaliar a performance de cada um dos 6 métodos, foram 

empregadas 4 métricas de desempenho de classificação: acurácia, precisão, , 

F1 e ROC-AUC (Kubat 2015, Pedregosa  2011). 

A acurácia ( ) mede a frequência de classificações corretas em relação 

ao total de classificações realizadas. É calculada como: 

 Acc ൌ N୘୔ ൅ N୘୒N୊୔ ൅ N୊୒ ൅ N୘୔ ൅ N୘୒ Eq. 19 

onde N representa o número de classificações, TP ( ) quantifica as 

classificações positivas corretas, TN ( ) as negativas corretas, FP (

) as falsas positivas, e FN ( ) as falsas negativas. 

A precisão ( ), mede a porcentagem de positivos corretamente 

classificados em relação ao total de classificações positivas: 

 Pr ൌ N୘୔N୊୔ ൅ N୘୔ Eq. 20 

O ( ) mede a probabilidade de que um ponto da classe positiva 

tenha sido corretamente classificado: 
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 Re ൌ N୘୔N୘୔൅N୊୒ Eq. 21 

O F1 é calculado como a média harmônica entre precisão e : 

 Fଵ ൌ 21Re ൅ 1Pr ൌ 2 Pr ∙ RePr ൅ Re ൌ 2N୘୔2N୘୔ ൅ N୊୔ ൅ N୊୒ Eq. 22 

A métrica ROC-AUC (abreviação de

) é calculada como a área sob a curva ROC. A curva ROC é 

construída pela fração de positivos reais para o total de positivos (taxa de positivos 

reais) fração de falsos positivos para o total de positivos. Ou seja, pode-se dizer 

que é a sensibilidade (ou )  1 3 especificidade, essa última calculada como: 

 especificidade ൌ N୘୒N୘୒൅N୊୔ Eq. 23 

Embora não se possa afirmar, com certeza, que todas as amostras 

negativas são de fato locais sem ocorrências, uma vez que foram selecionadas de 

forma semi-aleatória, é esperado que o número de ocorrências seja muito menor 

que o de não-ocorrências, de tal forma que as métricas de desempenho preditivo, 

apesar de não serem uma medida perfeita, permanecem úteis para fins de 

comparação e de avaliação do ajuste dos modelos às características das 

ocorrências. 

Para a avaliação dos modelos, o conjunto de dados (com 638 pontos) foi 

separado em um conjunto de treino, composto por 75% dos pontos (478), e um 

conjunto de teste, com os 25% restantes (160). A separação foi realizada de forma 

estratificada, ou seja, com proporções iguais de pontos mineralizados e não 

mineralizados nos dois conjuntos. As métricas de desempenho foram calculadas 

sobre o conjunto de teste, que são os dados não vistos pelos modelos durante o 

treinamento. Tanto o treinamento dos modelos como a avaliação de desempenho 

foram realizados com o pacote  para Python (Pedregosa  2011), com 

exceção do treinamento do modelo XB, que foi realizado com o pacote  

também para Python (Chen e Guestrin 2016). 
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3. Resultados 

3.1. Análise exploratória e preditiva com SOM 

Os mapas SOM foram treinados com grid hexagonal de 28 x 39 (total de 

1092 células) (Figura 3.1), função de vizinhança do tipo <bolha=, raio inicial de 26 

células, e 300 períodos de treinamento, com o algoritmo . Não existem regras 

gerais para a definição desses hiperparâmetros, de tal forma que eles devem ser 

escolhidos empiricamente, levando-se em conta as características do banco de 

dados ( número de pontos e de variáveis), e o objetivo do estudo. No entanto, 

existem alguns indicativos de que o mapa SOM não foi adequadamente treinado, 

como a presença de células vazias, e uma heterogeneidade muito grande na 

distribuição dos vetores pelas células do mapa (Kohonen 2001, Kohonen 2013, 

Vesanto 1997, Vesanto 2002). Outra forma proposta de se avaliar o treinamento do 

mapa SOM é através da observação da distribuição (em um histograma ou uma 

curva de estimativa de densidade kernel) das células do mapa, em comparação com 

a distribuição dos dados originais. Yin e Allinson (1995) propõem que as células de 

um mapa adequadamente treinado possuem uma distribuição semelhante à de uma 

amostra retirada do banco de dados original (ou seja, duas amostras de uma mesma 

população). Nesse sentido, Ponmalai e Kamath (2019) sugerem o uso do teste 

Kolmogorov-Smirnov (KS) biamostral para se avaliar quão semelhante são as duas 

distribuições. Esse teste avalia a hipótese de que duas amostras foram retiradas de 

uma mesma população (H0). Portanto, um valor-  menor do que o nível de 

significância ∝ escolhido ( ∝=0,05) rejeita tal hipótese. Tanto a observação dos 

mapas de características do modelo SOM obtido (Figura 3.3.A), como as 

distribuições das variáveis em relação às das células SOM (Figura 3.2), e os testes 

KS (Tabela 3), indicam que o mapa SOM foi adequadamente treinado. 

Neste trabalho, a técnica SOM foi implementada por meio do pacote 

 3.0.11 para plataforma R (Wehrens e Buydens 2007, Wehrens e 

Kruisselbrink 2018). 
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Tabela 3: Resultados dos testes Kolmogorov-Smirnov (KS) realizados entre as 

células do mapa SOM e os dados originais. 
 KS Valor-p 
eTh 0,019 0,88 
eU 0,02 0,84 
K 0,032 0,28 
GT 0,027 0,47 
CT 0,024 0,63 
MDT 0,033 0,26 

 

Após o treinamento do modelo, foram produzidos mapas das seguintes 

propriedades: números de vetores por células; matriz-U; distância média (Figura 

3.3.A). Ademais, foram plotados mapas de intensidade de cada uma das dimensões 

(ou variáveis) mapeadas (Figura 3.3.B). 
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100 mapas SOM, sempre com os mesmos hiperparâmetros. Utilizando-se a técnica 

CPN, projetou-se na área de estudo a assinatura das ocorrências de urânio 

conhecidas, obtidas de cada um dos mapas SOM treinados, de forma que cada 

célula do grid da área possuísse 100 valores de intensidade de assinaturas 

diferentes. Para se visualizar a variabilidade dos resultados, obtidos a partir de tal 

conjunto de dados, foram compostos grids dos seguintes parâmetros estatísticos: 

valores máximos, valores mínimos, médias e coeficientes de variação (CV - 

calculado pela razão entre desvio padrão/média) (Figura 3.6). Os resultados obtidos 

foram: máximos entre 0,01 e 0,2; mínimos entre 0,01 e 0,05; CV entre 0,01 e 10; e 

médias entre 0,001 e 0,08. 
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km2, com um valor-t de 5,37. A segunda, representa lentes delimitadas dentro dos 

ortognaisses Lagoa Real, compreendendo uma área de 154,56 km2, com um valor-t 

de 0,71. 

Dos domínios geológico-geofísicos obtidos com SOM + K-means, 

somente 1 (grupo 5) apresentou valor-t (11,34) mais elevado que a unidade PP4γl1, 

porém, com um ganho significativo (2,1x maior) em relação à unidade geológica, 

contendo 57,9% das ocorrências (22) dentro de uma área com 383,56 km2. No 

entanto, os grupos obtidos por esse método são espacialmente fragmentados e 

ocorrem mais ou menos dispersos por toda a área de trabalho, o que não ocorreu 

com o AHER. 

 

Tabela 4: Parâmetros dos grupos definidos por SOM + K-means e das unidades 

geológicas que apresentaram pelo menos uma ocorrência de urânio. W+, W-, 

contraste e valor-t calculados pelo método <peso de evidências=. Quanto melhor o 

valor de cada coluna, em relação à prospectividade, mais intensa a cor do 

preenchimento em vermelho. 

 

 

 

Grupo Area(km 2) # Ocorr. % Ocorr. Ocorr./km 2 W+ W- Contraste Valor-t

5 383,56 22 57,9% 0,057 2,90 -0,83 3,73 11,34

1 1780,88 12 31,6% 0,007 0,75 -0,22 0,97 2,78

4 1041,88 3 7,9% 0,003 -0,10 0,01 -0,11 -0,18

6 3,13 1 2,6% 0,320 4,63 -0,03 4,66 4,55

PP4γl1 1656,56 37 97,4% 0,022 1,95 -3,49 5,44 5,37

PP4γlt 154,56 1 2,6% 0,006 0,71 -0,01 0,72 0,71
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3.3. Determinação de famílias de lineamentos prospectivos através de 
análise de fractais 

O ajuste das funções controladoras não-lineares permitiu a estimativa do 

índice de singularidade (∝) e do coeficiente de determinação (R2) associado ao 

ajuste da reta para 8 das 12 famílias de lineamentos, sendo que para 4 não foi 

possível se obter um ajuste adequado (Tabela 6). Para as famílias NP_Dn+1, 

APP_Dn_(NP_Dn) e NP_DR foram obtidos valores de alfa menores do que 2, o que 

indica relação espacial positiva entre as ocorrências de U e essas famílias de 

lineamentos (Figura 3.20). Para as famílias DRn+1 e Diques 4, foram obtidos valores 

pouco abaixo e acima de 2 (aproximadamente 1,99 e 2,05 respectivamente), porém 

com R2 quase nulo, mostrando que os ajustes de reta obtidos não foram 

satisfatórios. Para as famílias APP_Dn+1, APP_Dn+1_(NP_Dn) e APP_Dn, os 

valores de ∝ obtidos foram maiores do que 2, indicando uma possível relação 

inversa das ocorrências com os lineamentos dessas famílias. Para as demais 

famílias, não foi possível se obter um ajuste de reta, indicando total falta de relação 

com as ocorrências. A Figura 3.19 mostra os gráficos log-log das funções que 

puderam ser ajustadas. 

 

Tabela 6: Valores do índice de singularidade (∝) e do coeficiente de determinação 

R2 calculados pelo ajuste da função não-linear, para cada família de lineamentos. 
Família α R2 

NP_Dn+1 1,55 0,86 
APP_Dn_(NP_Dn) 1,60 0,92 
NP_DR 1,74 0,67 
DRn+1 1,99 0,00 
Diques 4 2,05 0,01 
APP_Dn+1 2,31 0,62 
APP_Dn+1_(NP_Dn) 2,70 0,85 
APP_Dn 2,97 0,82 
NP_Dn - - 
NP_Dn-1 - - 
APP_Dn+2 - - 
Diques 1 - - 
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teve sua colocação favorecida pelas estruturas geradas durante a formação do 

aulacógeno. 

3.5. Mapas evidenciais 

Para a composição do modelo de prospectividade para urânio foram 

elaborados 12 mapas evidenciais, que representam características favoráveis para a 

ocorrência de depósitos de urânio, seguindo o modelo conceitual do sistema mineral 

da área (Tabela 1). 

Para compor o componente do sistema mineral que mapeia a arquitetura 

litosférica favorável, foram gerados 6 mapas evidenciais, sendo 4 derivados dos 

lineamentos das famílias com interesse prospectivo, definidas através da análise por 

índice de singularidade fractal (3.3), um derivado de lineamentos profundos (3.4), e 

um derivado do cruzamento de ambos. 

Os mapas de distâncias dos lineamentos de interesse prospectivo (Figura 

3.23 3 A a C) e dos lineamentos profundos (Figura 3.23 - D) foram elaborados com a 

ferramenta <Distance Accumulation=, do software ArcGis Pro, que calcula a distância 

linear a partir do centro das linhas. O mapa de densidade de cruzamento de 

lineamentos prospectivos (Figura 3.23 - E) foi elaborado com a ferramenta <Kernel 

Density=, do software ArcGis Pro, a partir dos pontos de intersecção entre as linhas 

das famílias de lineamentos prospectivos. O mapa de densidade de intersecções 

entre os lineamentos profundos e os prospectivos (Figura 3.23 - F) foi produzido da 

mesma forma, no entanto, utilizando-se os pontos de intersecção com os 

lineamentos profundos. 

O componente do sistema mineral que mapeia o momento de 

geodinâmica favorável foi composto por 6 mapas evidenciais, sendo 4 derivados 

diretamente dos canais da aerogamaespectrometria (potássio, tório, urânio e 

contagem total - Figura 3.23 3 G a J), 1 derivado da aeromagnetometria (gradiente 

total do campo magnético anômalo - Figura 3.23 3 K), e 1 derivado dos domínios 

geológicos-geofísicos prospectivos obtidos por aprendizado não-supervisionado 

(Figura 3.23 3 L). 

Os mapas derivados de dados de gamaespectrometria e magnetometria 

aéreos foram utilizados no modelo diretamente com os valores dos bancos de dados 

de origem. O mapa de zonas prospectivas foi elaborado a partir do mapa de 
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3.6. Modelo de prospectividade para U 

Neste item são apresentados os resultados de cada etapa da geração do 

modelo de prospectividade para urânio, que foram as seguintes: 1) geração do 

conjunto de dados de treinamento; 2) seleção do algoritmo de classificação; 3) 

treinamento, otimização e avaliação do modelo obtido. Ademais, após a geração do 

modelo de prospectividade, realizou-se uma avaliação quantitativa do impacto do 

conjunto de treinamento no modelo obtido, que é apresentada ao final do item. 

Essas 3 etapas, além das etapas anteriores relacionadas à geração dos mapas 

evidenciais, são sumarizadas no fluxograma da Figura 3.24. 
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3.6.2. Seleção do classificador 

O conjunto de dados de treinamento foi utilizado para o ajuste de 6 

classificadores diferentes, que tiveram seus desempenhos avaliados com o conjunto 

de dados de teste (Tabela 7). 

Tabela 7: Avaliação de performance de 6 classificadores diferentes nos conjuntos de 

dados de teste. 
Classificador Acurácia Precisão Recall F1 ROC-AUC 
XGBoost 0,994 0,909 1,000 0,952 1,000 
Random Forest 0,987 0,900 0,900 0,900 0,997 
Gradient Boosting 0,981 0,818 0,900 0,857 0,999 
Logistic Regression 0,975 0,750 0,900 0,818 0,993 
SVM 0,950 0,563 0,900 0,692 0,973 
Naive Bayes 0,937 0,500 0,900 0,643 0,986 

 

Os resultados mostram que os algoritmos RF e XGB apresentaram os 

melhores desempenho. Em estudo comparativo realizado por Parsa (2021), ambas 

técnicas apresentaram resultados comparáveis, com desempenho ligeiramente 

melhor do XGB. Como observado por Prado  (2020), a métrica F1 é mais 

relevante para MPM, uma vez que leva em conta quantas amostras positivas 

(ocorrências) foram classificadas corretamente, assim como o desempenho do 

modelo em não gerar falsos positivos, isso é, classificar amostras negativas como 

positivas. Portanto, devido ao score F1 maior do XGB, decidiu-se proceder à 

elaboração do mapa de potencial mineral com esse classificador. 

3.6.3. Treinamento, otimização e avaliação do modelo de prospectividade 

O XGB tem bom desempenho em uma grande variedade de aplicações 

diferentes (Chen e Guestrin 2016), como apontado por Parsa (2021). O método 

possui uma grande quantidade de hiperparâmetros que devem ser ajustados para se 

obter um melhor desempenho na classificação e para se evitar o sobre-ajuste 

( ) do modelo aos dados de treino. Para tanto, se utilizou o algoritmo 

, disponível no pacote , que realiza uma busca 

aleatória dentro de um determinado espaço de combinações de parâmetros 

possíveis. A lógica da utilização da busca aleatória baseia-se na possibilidade de 

busca em um espaço grande de combinações de hiperparâmetros, sem que o tempo 
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de processamento se torne excessivo, o que poderia ocorrer no caso de uma busca 

exaustiva de todas as combinações dentro do mesmo espaço de possibilidades. 

Os parâmetros ajustados para o XGB+SMOTE foram (Tabela 8): 

- taxa de encolhimento dos pesos dos estimadores. Afeta a velocidade 

de ajuste dos erros para cada novo estimador, utilizado para evitar o sobre-ajuste do 

modelo;  3 número de estimadores (árvores de decisão); : 

número máximo de níveis (profundidade) de cada estimador; 3 

número mínimo de amostras em cada nódulo resultante de uma possível divisão; 

 3 proporção de amostras selecionadas para o subconjunto de 

treinamento na geração de uma nova árvore;  - proporção de 

variáveis selecionadas para a geração de uma nova árvore;  3 regularização 

L2;  3 regularização L1; 3 quantidade de sobreamostragem 

realizada pelo SMOTE, representada pela proporção resultante de amostras da 

classe minoritária para a classe majoritária. 

Tabela 8: Hiperparâmetros do XGB+SMOTE otimizados por . 

Parâmetro Valores testados Melhor valor 
0,01; 0,05; 0,1 0,1 
200, 300, 400 200 

3; 5; 7 5 
3; 5; 10 3 
0,5; 0,7 0,7 
0,5; 0,7 0,5 

1; 10; 100 1 
0; 0,1; 1; 10 0,1 

0,5; 1 0,5 

 

Após a definição dos melhores parâmetros com base no 

, o modelo XGB+SMOTE foi ajustado aos dados de treinamento. A partir da 

avaliação realizada com o conjunto de dados de teste, foram calculadas as métricas 

de performance apresentadas na Tabela 9. 
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Tabela 9: Métricas de desempenho do modelo XGB+SMOTE com hiperparâmetros 

otimizados, obtidas com os dados de treino e teste. 

Score Treino Teste 
Acurácia 0,996 0,987 
Precisão 0,970 0,920 
Recall 1,000 0,990 
F1 0,966 0,909 
ROC-AUC 1,000 0,990 

 

As métricas de desempenho mostram que foi possível se obter um ajuste 

muito bom, com scores próximos do máximo. Como é de se esperar, os scores do 

conjunto de teste foram ligeiramente menores do que os do conjunto de treino, uma 

vez que os dados do primeiro não são vistos pelo modelo durante o treinamento. A 

pequena diferença entre os scores obtidos nos conjuntos de treino e teste mostra 

que não houve sobreajuste ao conjunto de treino. 

Ademais, foi elaborada uma curva ROC para a avaliação de desempenho 

do modelo em diferentes limiares de probabilidade de classificação (Figura 3.27), e 

uma matriz de confusão, mostrando o resultado da classificação com um limiar de 

probabilidade de 0,5 (Figura 3.28). Quanto mais próximas as curvas estiverem do 

canto superior esquerdo, melhor o desempenho do classificador. Observa-se que o 

modelo obteve excelente desempenho nos dados de treino e teste, com score ROC-

AUC arredondado para 1 no conjunto de treino e 0,99 no de teste. Na matriz de 

confusão, observa-se que todos 148 pontos de não ocorrências e 9 de ocorrências 

foram classificados corretamente. Somente 3 pontos de não ocorrências foram 

classificados equivocadamente como ocorrências. 
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se um ponto com prospectividade elevada para ser analisado (Figura 3.29). Os 

resultados são apresentados na forma de (<diagramas cachoeira=) 

apresentados na figura Figura 3.32. 
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4. Discussões 

O uso do aprendizado não-supervisionado para análise do banco de 

dados de aerogeofísica e MDT permitiu uma análise exploratória aprofundada 

desses dados. O uso do SOM proporcionou a visualização de padrões de 

distribuição conjunta desses dados e de como os mesmos se relacionam com as 

diferentes feições geológicas presentes na área de estudo. Com a técnica CPN foi 

possível visualizar características geológicas selecionadas (unidades geológicas ou 

mineralizações) no mapa SOM e avaliar o seu comportamento em relação às 

variáveis modeladas. Nota-se que quando se projeta as unidades geológicas no 

mapa SOM, enquanto algumas unidades mostram um padrão de ativação em 

regiões bem definidas, outras mostram ativações dispersas. É possível se observar, 

por exemplo, que a assinatura produzida pela Formação Açuruá é 

consideravelmente mais restrita do que aquela produzida pelo Complexo Gavião 3 

Migmatitos (Figura 3.4), sugerindo que, a variação litológica incluída na primeira, é 

menor do que na segunda. Isso pode ter diversos motivos, como a variação 

composicional própria da unidade, ou um baixo detalhamento no mapeamento 

geológico da mesma, que resultaria no agrupamento de litotipos com características 

variadas e, portanto, ativações dispersas no mapa SOM. A projeção da assinatura 

obtida pelo SOM, de forma reversa ao mapa da área, produz um de mapa de 

intensidade dessa assinatura mapeada na área, onde os maiores valores 

representem regiões com assinaturas típicas da característica geológica modelada. 

Esse mapa pode ser utilizado, por exemplo, para se identificar regiões com 

assinaturas típicas da unidade modelada, mas que foram classificadas em outras 

unidades. No mapa de assinatura, produzido com essa técnica, do Complexo Lagoa 

Real (Figura 3.5), se destaca uma faixa com direção aproximada NW-SE, na região 

NE da área, com altos valores de assinatura dessa unidade. No entanto, a 

cartografia geológica do mapa 1:1.000.000 mapeia essa faixa como Formação Rio 

dos Remédios. Não obstante, a semelhança da assinatura dessa unidade com 

aquela do Complexo Lagoa Real pode ser considerada coerente, tendo em vista que 

estudos mais detalhados nessa região definem essa unidade como Grupo Rio dos 

Remédios, contendo em sua base a formação Novo Horizonte, que é constituída por 

uma sequência com 600 m de espessura de rochas vulcânicas ácidas, 

correlacionadas, temporal e geneticamente, com os granitoides félsicos do 
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Complexo Lagoa Real (Cruz e Alkmim 2017, Danderfer  2009, Guimarães  

2008). 

A análise dos resultados obtidos a partir de modelos SOM, utilizados com 

a técnica CPN, mostrou uma forte variabilidade quando avaliados de forma 

quantitativa, com 56% dos pixels atingindo coeficientes de variação acima de 2. No 

entanto, é relevante destacar que a variabilidade diminui com o aumento das médias 

dos modelos, sendo que os dados correspondentes às médias maiores do que o 90º 

percentil (médias maiores do que 0,0073), possuem um coeficiente de variação 

médio de 0,6 (Figura 3.8). Não obstante, Wehrens e Buydens (2007) ressaltam que 

apesar da variabilidade considerável dos modelos SOM, as interpretações 

qualitativas derivadas dos mesmos são coerentes entre si. Nesse sentido, a geração 

de múltiplos modelos, seguida da geração de mapas dos máximos, mínimos, 

coeficientes de variação e médias, mostra-se uma alternativa interessante para uma 

interpretação mais robusta dos resultados. 

O agrupamento espacialmente restrito dos dados de aerogeofísica e de 

MDT, com a técnica AHER, resultou em uma delimitação de grupos com 

continuidade espacial mais coerente do que o realizado com SOM + K-means, 

considerando-se que estão sendo agrupadas propriedades derivadas das litologias 

em subsuperfície que possuem continuidade espacial (Figura 3.12 e Figura 3.15). As 

unidades delimitadas por SOM + K-means conformam domínios espacialmente 

fragmentados, aumentando a chance de estarem agrupando elementos de 

diferentes unidades e contextos geológicos. Na sobreposição dos grupos ao modelo 

digital de relevo, observa-se que os limites dos mesmos são congruentes com os 

diferentes padrões de relevo. No modelo obtido por AHER, com 81 grupos, é 

possível se observar uma segmentação significativamente maior em comparação ao 

mapa geológico na escala 1:1.000.000. Em relação à delimitação de áreas 

prospectivas, ao se comparar as unidades obtidas nos agrupamentos com as 

unidades geológicas, considerando aquelas que apresentam ao menos uma 

ocorrência de urânio, ambas técnicas (SOM + K-means e AHER) mostraram 

potencial vantagem prospectiva em relação às unidades da cartografia geológica 

(Tabela 4, Tabela 5; Figura 3.16, Figura 3.17). No entanto, as unidades delimitadas 

por AHER tiveram melhores resultados em parâmetros prospectivos, além de 

mostrarem uma continuidade espacial geologicamente mais coerente. Observa-se 
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que, os três grupos definidos por AHER com mais ocorrências, que juntos 

compreendem cerca de 87% das ocorrências, apresentam densidades de 

ocorrências de 7 a 2,5 vezes maior do que a unidade geológica mais prospectiva, e 

valores-t de 2,6 a 1,2 vezes maiores. A classificação dos grupos em escalas de cor, 

que representam a dissemelhança de cada grupo com aquele com mais ocorrências 

(Figura 3.18-C), ressaltou principalmente grupos na região do Complexo Lagoa 

Real, além de uma faixa NW-SE, na região NE da área, assim como ocorreu no 

modelo gerado com o SOM (Figura 3.6). Já a classificação baseada no valor-t 

(Figura 3.18-D) ressalta menos grupos, uma vez que o cálculo desse valor, baseado 

na estatística bayesiana de probabilidade condicional, leva em conta a 

presença/ausência de ocorrências em determinada extensão de área de busca. 

A modelagem preditiva com aprendizado supervisionado realizada com o 

algoritmo de classificação XGB, implementado em combinação com SMOTE para o 

balanceamento do número de amostras positivas/negativas, mostrou uma excelente 

performance no banco de dados de teste, medida pelos scores acurácia, precisão, 

recall, F1 e ROC-AUC (Tabela 9). A análise global de valores SHAP (Figura 3.31) 

mostrou que todas as variáveis foram relevantes para o modelo preditivo, com 

exceção do mapa de densidade de cruzamentos de lineamentos de famílias com 

interesse prospectivo ( ). 

A análise de valores SHAP pontuais das 6 amostras (Figura 3.29 e Figura 

3.32) mostrou que diferentes fatores influenciaram o score de prospectividade em 

diferentes áreas da PULR. O ponto 2 localiza-se em uma faixa com score médio a 

baixo, com direção aproximadamente NW-SE, no NE da área de estudo. Essa 

mesma faixa, que é a área de ocorrência da Formação Rio dos Remédios/Formação 

Novo Horizonte, também apresentou assinatura positiva nos modelos obtidos com 

SOM (Figura 3.5 e Figura 3.6). No entanto, o modelo de prospectividade 

XGB+SMOTE apresentou um score relativamente mais baixo nessa região, uma vez 

que, a despeito da assinatura geofísica semelhante à do Complexo Lagoa Real, ele 

buscou outros fatores de prospectividade associados às ocorrências conhecidas, 

que não estão presentes ali. Enquanto o urânio ( ) teve uma forte contribuição 

positiva no score desse ponto, este foi diminuído devido, principalmente, às variáveis 

relacionadas aos fatores estruturais. Considerando-se a assinatura semelhante ao 

Complexo Lagoa Real nessa área, seu alto sinal de urânio e a sua provável relação 
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genética com as rochas vulcânicas ácidas a intermediárias da Formação Rio dos 

Remédios/Formação Novo Horizonte (Cruz e Alkmim 2017), essa faixa, que contém 

o ponto 2, pode ser considerada como potencial para a ocorrência de depósitos 

metassomáticos em (meta)vulcânicas, caso ali sejam identificadas zonas com um 

arcabouço estrutural favorável. 

O ponto 1, localizado pouco a N do Complexo Lagoa Real, mostrou um 

score moderadamente elevado, principalmente devido ao urânio e ao potássio 

( ). Diferente dos demais pontos analisados, este teve uma ligeira contribuição 

positiva do gradiente total ( ). Litologias ricas em magnetita, que teriam uma 

resposta de GT mais elevada, poderiam ter favorecido a precipitação de U nessa 

área, tendo em vista que Lobato e Fyfe (1990) propuseram, como mecanismo de 

precipitação de U, a redução do fluido hidrotermal por oxidação da magnetita. Em 

concordância, Marques  (2021) observaram uma associação espacial entre 

magnetita parcialmente hematitizada e uraninita.O principal fator que diminui o score 

na região do ponto 1 foi a elevada distância às estruturas NP_Dn+1, que sugerem 

que essa região tenha sido menos afetada pela deformação brasiliana associada ao 

orógeno Araçuaí que, segundo Cruz  (2008), teria provocado a individualização 

dos albititos e concentração de urânio em zonas de cisalhamento. 

O ponto 3 apresentou o segundo melhor score dos pontos analisados. 

Este ponto se localiza dentro da unidade Complexo Lagoa Real, porém em uma 

região sem ocorrências conhecidas, a NE dos depósitos de U. Dentre as 12 

variáveis, 9 contribuíram positivamente neste local, sendo que a principal 

contribuição negativa foi a distância das estruturas NP_Dn+1 e, em menor grau, o 

gradiente total e a densidade de intersecções entre os lineamentos profundos e os 

prospectivos ( ). Dessa forma, observa-se que as características 

estruturais deste local foram o principal diferenciador em relação às ocorrências 

conhecidas. 

O ponto 4 é o que se localiza mais próximo da região das ocorrências e 

depósitos (a 2,5 km da ocorrência mais próxima) e apresentou o maior score de 

prospectividade. O principal diferenciador foi a contribuição negativa do tório ( ), 

devido ao seu valor elevado. Valores gamaespectrométricos elevados de tório na 

região estão associados com coberturas residuais mais bem desenvolvidas, o que, 
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por outro lado, pode sugerir um potencial para ocorrências não aflorantes, 

recobertas por tais coberturas. 

Os pontos 5 e 6 localizam-se em manchas isoladas de prospectividade 

moderada, na parte sul da área de estudo, ambos fora da unidade Complexo Lagoa 

Real. Os dois pontos tiveram forte contribuição positiva do urânio. No ponto 5, as 

principais contribuições negativas foram do tório e do potássio, o que sugere uma 

possível variação litológica, ou de alteração metassomática, em relação às 

ocorrências conhecidas. No ponto 6, a variável que provocou a maior diminuição de 

score foi a zona prospectiva ( ), uma vez que esse ponto se encontra fora 

da mesma. Em segundo foi o potássio, assim como no ponto 5. Ambos pontos 

mostram, de uma maneira geral, uma contribuição positiva do conjunto estrutural. 

Dado o alto score do ponto 5, e que ele se localiza dentro da zona prospectiva, a 

qual está associada, em grande parte, ao Complexo Lagoa Real e à Formação Rio 

dos Remédios, considera-se possível que este ponto esteja em uma ocorrência não 

mapeada de uma dessas unidades litológicas, com o potencial para a existência de 

albititos. O ponto 6, embora se localize fora da zona do pode também 

estar em um local de ocorrência não mapeada do Complexo Lagoa Real ou da 

Formação Rio dos Remédios, porém ressalta-se aqui a possibilidade de uma 

ocorrência não aflorante, uma vez que as variáveis relacionadas às feições de 

subsuperfície apresentaram contribuições positivas. 

A análise de valores SHAP do modelo preditivo, através do gráfico de 

dependência, permite a localização de intervalos prospectivos para os valores das 

variáveis preditivas (Figura 3.33). Na análise realizada com tório, observou-se que 

valores menores do que cerca de 18,5 ppm apresentaram contribuições positivas no 

score prospectivo do modelo, o que define um limite de favorabilidade para essa 

variável. 

A análise da influência do conjunto de treinamento no resultado do 

modelo XGB+SMOTE mostrou que o mesmo exerce uma influência significativa. No 

entanto, observa-se que as regiões com os maiores scores de prospectividade, que 

apresentaram valores mais altos no mapa dos mínimos (Figura 3.35), são as que 

apresentam menor CV. Essa tendência é visível também no diagrama de dispersão 

das médias vs. CVs (Figura 3.37), no qual observa-se uma tendência de queda 

diminuição dos CVs à medida em que as médias aumentam, que se torna mais 
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acentuada próximo do 95º percentil em diante. Essa constatação é relevante, uma 

vez que os scores mais altos são os mais importantes. 
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5. Conclusões 

As análises realizadas neste trabalho demonstraram a utilidade de 

técnicas de machine learning, tanto não-supervisionadas, como supervisionadas, no 

mapeamento de prospectividade mineral em escala de distrito, com particular 

relevância para uso em áreas de estudo com mapeamento geológico limitado, como 

a PULR. 

 O SOM se mostrou uma importante ferramenta para a análise 

exploratória inicial do banco de dados geoespaciais. Com o SOM, foi 

possível gerar visualizações que permitem o levantamento de  

sobre relações entre as variáveis e as características geológicas da área. 

Seu uso também permitiu a identificação de assinaturas típicas de 

unidades geológicas e das mineralizações de urânio na área de estudo. 

Apesar de mostrar importante variabilidade dos resultados devido ao 

componente de aleatoriedade do algoritmo, a geração de múltiplos 

modelos viabiliza uma análise quantitativa mais robusta. 

 Os resultados da aplicação das técnicas de agrupamento SOM + K-

means e AHER demonstraram que ambos possuem potencial para 

delimitar áreas de interesse, com potencial ganho prospectivo em relação 

às unidades geológicas da cartografia disponível. 

 A técnica AHER produziu resultados mais coerentes geologicamente 

em comparação com a combinação de SOM + K-means, que não 

considera a posição espacial dos dados. A seleção do número de grupos 

( ) a partir da otimização dos 3 parâmetros de prospectividade (valor-t, 

área e número de ocorrências) do melhor grupo, mostrou-se uma 

alternativa eficiente para a definição de domínios de interesse 

prospectivo. 

 O uso de XGB+SMOTE foi capaz de gerar um modelo preditivo com 

altos scores de desempenho. A técnica SHAP permitiu a verificação da 

relevância de cada variável preditiva do modelo como um todo, além da 

explicação do resultado do modelo para pontos específicos. Dessa forma, 

foi possível verificar quais fatores geológicos foram mais relevantes em 

diferentes áreas do mapa preditivo, o que, em combinação com o 
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conhecimento geológico do sistema mineral da PULR, permitiu a 

elaboração de hipóteses prospectivas para a geração de novos alvos 

exploratórios. 

A abordagem adotada neste trabalho para a PULR pode servir como um 

exemplo para outras regiões, contribuindo para a exploração mineral de forma mais 

direcionada e informada. A utilização de dados públicos, em combinação com 

técnicas de ML, pode ser uma estratégia eficiente para a priorização de áreas para 

prospecção mineral, maximizando o uso dos recursos disponíveis e aumentando as 

chances de sucesso na identificação de novos depósitos minerais. 
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