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RESUMO

Com o esgotamento progressivo dos depdsitos minerais rasos, de mais facil
identificagdo, o uso de tecnologias de informagao tem se tornado fundamental na pesquisa
mineral. Métodos de modelamento de potencial mineral (MPM) em ambiente SIG tém sido
amplamente aplicados na definicdo de areas prospectaveis e alvos exploratérios. Esses
meétodos permitem integrar uma grande quantidade de dados espaciais e conhecimentos
especificos de forma eficiente e dirigida. Entre os métodos de MPM guiados pelos dados, as
técnicas de machine learning (ML) tém se mostrado promissoras devido a sua capacidade
de modelar sistemas complexos, como sdo os sistemas minerais. Este trabalho teve o
objetivo de avaliar a eficacia de diferentes técnicas de ML no modelamento da
prospectividade para uranio na Provincia Uranifera de Lagoa Real (PULR), utilizando
diferentes técnicas de ML. Usando uma abordagem de sistemas minerais, foram definidos
0s componentes criticos para a geragao dos depédsitos de uranio na PULR, que séo do tipo
Na-metassomaticos. Com o uso de técnicas de processamento de dados geoespaciais, tais
componentes do sistema mineral foram convertidos em mapas evidenciais e entdo utilizados
como variaveis preditivas do modelo de prospectividade. Foram empregadas técnicas de ML
nao-supervisionadas (Self-organizing maps, K-means e agrupamento hierarquico
espacialmente restrito) para analise exploratéria de dados, e delimitagdo de dominios
geoldgico-geofisicos. O modelo de prospectividade final foi gerado com o algoritmo de
classificagdo XGBoost. No mapa resultante (com scores de prospectividade variando entre 0
e 1), 95,1% das ocorréncias conhecidas estdo mapeadas em apenas 2,3% da area de
estudo, com scores iguais ou superiores a 0,9; e 100% das ocorréncias sao encontradas
dentro de uma fragao de 4,7% da area, com scores iguais ou superiores a 0,5. A técnica
SHAP (Shapley additive explanations) foi utilizada para a avaliagéo da influéncia de cada
variavel nas predigdes. Usando essa técnica, em conjunto com o conhecimento acerca do
sistema mineral da PULR, foi possivel propor hipéteses prospectivas para geracédo de
alvos. Os resultados obtidos demonstraram o potencial das técnicas de ML, tanto nao-
supervisionadas como supervisionadas, para MPM em escala de distrito, com particular
relevancia para uso em areas de estudo com mapeamento geoldgico limitado, como a
PULR.

Palavras chave: Aprendizado de maquina; Modelamento de prospectividade mineral;
Minérios de uranio.



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 XGBoost 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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cada um dos 100 modelos gerados com os diferentes conjuntos de treinamento. . 104
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1. Introdugéao

Com o esgotamento progressivo dos depdsitos minerais mais rasos, de
reconhecimento mais facil, o emprego de tecnologias informaticas tem tido
importancia cada vez mais relevante na exploragdao mineral. Nesse sentido, métodos
de modelamento de potencial mineral (MPM) em ambiente SIG tém sido aplicados
de forma crescente nas ultimas décadas como ferramenta auxiliar na definicao de
areas prospectaveis e alvos exploratorios (e.g. Knox-Robinson e Wyborn 1997,
Magalhaes e Souza Filho 2012, Porwal e Carranza 2015, Prado et al. 2020).

As técnicas de MPM permitem a integragao de uma grande quantidade de
dados espaciais, e de conhecimentos especificos, de forma eficiente e dirigida. De
modo geral, os métodos de modelamento de dados dividem-se em dois tipos:
guiados pelos dados (data driven) e guiados pelo conhecimento (knowledge driven)
(Bonham-Carter 1994). Nas técnicas guiadas pelo conhecimento, os pesos dos
elementos geoldgicos representados nos mapas sao definidos a priori, com base em
modelos de depdsitos conceituais. Ja nas técnicas guiadas pelos dados, 0os pesos
sdo atribuidos computacionalmente por algoritmos matematicos. Em geral, as
técnicas guiadas pelo conhecimento sdo mais utilizadas em area pouco exploradas,
com menor quantidade de dados disponiveis. Por outro lado, técnicas guiadas pelos
dados possuem a vantagem de identificar relagdes complexas entre os dados, além
de minimizar vieses introduzidos pelo modelador. No entanto, essas sdo mais

sensiveis a distribuigcdo e qualidade dos dados utilizados (Bonham-Carter 1994).

Uma fase fundamental da construgdo de modelos de prospectividade
mineral € a definicAdo dos processos geoldgicos considerados criticos para a
formacéo do tipo de depdsito mineral buscado na area em estudo. Para tanto, tem
sido utilizada a abordagem de Sistemas Minerais (Mineral Systems, Wyborn et al.
1994, Hagemann et al. 2016). Essa abordagem de andlise possui a vantagem de
nao se restringir aos critérios estritamente definidos dos modelos genéticos
classicos. Além disso, o entendimento do Sistema Mineral permite sua
compartimentacdo em componentes com expressdes bem maiores do que o préprio
depdsito mineral, passiveis de serem mapeaveis através de elementos espaciais
que os representem na escala de modelamento. Dessa forma, os bancos de dados

geologicos disponiveis para a area sao utilizados com maior eficiéncia para
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elaboracdo de mapas preditivos/evidenciais que representem aqueles elementos

criticos.

Nos ultimos anos, tem sido crescente a aplicagdo de machine learning
(ML) no modelamento de prospectividade mineral (MPM) guiado pelos dados
(Okada 2020, Kreuzer et al. 2020, Zuo e Carranza 2023). As técnicas de ML
possuem a propriedade de criar modelos matematicos através de uma espécie de
aprendizagem automatica e adaptativa, que os permite melhorar com a experiéncia,
isso é, com a progressiva adicdo de novos dados. Em geral, as técnicas de ML sao
divididas em 3 grupos principais: supervisionadas, nao-supervisionadas e de
aprendizado reforcado, sendo os dois primeiros os mais utilizados atualmente para
MPM (Kreuzer et al. 2020). Nas técnicas supervisionadas, o algoritmo recebe dados
classificados com a caracteristica que se deseja modelar (por ex. locais
mineralizados ou ndo mineralizados). Assim o modelo é treinado com base em
exemplos prévios. Nas técnicas nao-supervisionadas, os algoritmos recebem dados
nao classificados, de forma que o modelo apenas reconhece padrdes e estruturas
dentro do conjunto de dados de forma independente, e os classifica de acordo com
os grupos reconhecidos. Nas técnicas de aprendizado refor¢cado, ndo sé&o
carregados dados de entrada, e o aprendizado do modelo se da através da
interacdo de um agente (por ex. um robd, ou uma simulagdo) com um ambiente, que
geram feedbacks positivos ou negativos, dependendo das modificagbes que essas
interagdes produzem (Alpaydin 2014).

Devido a complexidade dos sistemas minerais, onde inumeras variaveis
geologicas se interrelacionam de forma sutil e diversa (Kastens et al. 2009),
comportando-se como sistemas criticos auto-organizaveis (Hronsky 2009, McCuaig
e Hronsky 2014), a aplicagdo 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 distribuicdo dos dados

disponiveis para tanto.

O presente trabalho tem por objetivo avaliar a aplicagdo de técnicas de
aprendizado supervisionado e nao-supervisionado em bancos de dados
geoespaciais, visando obter insights relativos aos guias prospectivos, e ao potencial

mineral, de uma area de estudo, e estabelecer hipoteses para o direcionamento de
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trabalhos de prospeccdo mineral. Serdo utilizados dados publicos gerados em

campanhas de aerogeofisica, sensores remotos e mapas geoldgicos.

A area escolhida para este estudo € a Provincia Uranifera de Lagoa Real
(PULR, Figura 1.1). Trata-se de uma area com limitada disponibilidade de dados de
mapeamento disponiveis, porém conta com levantamentos aerogeofisicos com
densidade de dados adequada para um estudo em escala de distrito. Ademais,
estudos prévios indicam que pelo menos parte das ocorréncias de uranio da PULR
podem apresentar assinaturas identificaveis em dados aerogeofisicos regionais
(Pires 2012).
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Figura 1.1: Localizagéo da area de estudo.

A primeira técnica de ML aplicada neste trabalho foi o Self-Organizing
Maps (SOM) (Kohonen 2001), com a finalidade de se realizar uma analise
exploratéria dos dados geofisicos, em relacdo as feicdes geoldgicas e as
mineralizagdes de uranio da area. Um dos grandes destaques do SOM esta em sua
capacidade de proporcionar visualizacdes informativas do espago de dados, o que o
faz uma interessante ferramenta para se explorar grandes conjuntos de dados
(Kohonen 2013).

Em seguida, foram utilizadas técnicas de agrupamento (aprendizado nao
supervisionado) para a delimitacdo de dominios geolégicos a partir de dados
gamaespectrometria e magnetometria aéreas, e modelo digital de terreno. As

técnicas de agrupamento sdo adequadas para essa finalidade pois eliminam a
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subjetividade inerente a delimitacdo manual de dominios, que depende do
conhecimento e da experiéncia do interprete (IAEA 2003). Além disso, essas
técnicas possuem a capacidade de detectar variagdes sutis nos padrées de dados,
que podem representar anomalias localizadas, e que seriam de dificil identificagao
de forma manual. No entanto, a utilizacdo de técnicas de agrupamento em dados
espacializados pode gerar resultados indesejaveis, uma vez que nao leva em conta
as suas relagdes espaciais, tendendo a gerar dominios dispersos, muitas vezes com
pouca, ou nenhuma, continuidade espacial, o que geralmente ndo é desejado
quando se trabalho com bancos de dados espacializados. Por esse motivo, nesses
casos, em aplicagbes onde sao desejados agrupamentos homogéneos e
espacialmente continuos, podem ser mais adequadas as técnicas de agrupamento
espacialmente restritas, denominadas de técnicas de regionalizagao (Assuncao et al.
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 (i.e. AZP - Automatic
Zoning Procedure - Openshaw 1977; REDCAP - Guo 2008; Max-P-Regions - Wei et
al. 2021; SKATER - Spatial’ K’'luster Analysis by Tree Edge Removal - Assuncao et
al. 2006), mostra um otimo frade-off entre desempenho computacional e qualidade
do agrupamento realizado, obtendo resultados de qualidade comparavel, 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
relagdo a sua aplicabilidade para analise de prospectividade na area de estudo. Para
comparagdo, foi realizado também o agrupamento dos dados através da
combinagdo de SOM e K-means, a exemplo de Chudasama et al. (2022), Leite e
Souza Filho (2010), Torppa et al. (2019).

Para a elaboragcédo do mapa de potencial para uranio da PULR, elaborou-
se um modelo conceitual do sistema mineral gerador das ocorréncias com base na
identificacdo definigdo dos componentes geoldgicos fundamentais na geragéo das
mineralizagdes de uradnio. A partir desse modelo conceitual, foram elaborados
mapas evidenciais adequados para a vetorizagdo de tais cada componente do

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

ocorréncias de uranio.

Levando-se em consideracéo a disponibilidade atual de bancos de dados
geoespaciais ao publico no Brasil, em particular de dados de aerogeofisica
regionais, os resultados deste trabalho poderao servir como exemplo para o uso de
novas tecnologias de ML como uma estratégia de baixo custo para a avaliagao

preliminar de potencial mineral, e geragao de alvos exploratérios.

1.1. Contexto geoldgico

A PULR localiza-se na parte centro-leste do Craton Sao Fracisco (Almeida
1977), porcao norte do Ordégeno Araguai, mais especificamente na regido definida
como Aulacégeno do Paramirim (Pedrosa-Soares et al. 2001, Cruz et al. 2007)
(Figura 1.2). Essa area engloba as regides morfo-estruturais dos vales dos rios
Paramirim e S&o Francisco, em sua porgdo central, a serra do Espinhago
Setentrional, em sua parte oeste, e a Chapada Diamantina, na parte leste (Cruz et
al. 2008).
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Figura 1.2: Contexto geologico regional da area de estudo (delimitada

aproximadamente pelo retangulo vermelho) (adaptado de Cruz e Alkmim, 2006).

O embasamento da PULR é composto por rochas arqueanas incluidas no
Complexo Paramirim, composto por ortognaisses e migmatitos, e por rochas que
fazem parte dos greenstone belts Ibitira-Ubiragaba e Umburana (Cruz et al. 2008).

Intrudindo o embasamento, ocorre 0 Complexo Lagoa Real (~1,7 Ga - Turpin et al.
1988, Cordani et al. 1992).

O Complexo Lagoa Real faz contato com o embasamento por zonas de

cisalhamento, sendo seu carater intrusivo evidenciado pela presenca de xendlitos e
enclaves do embasamento (Cruz et al. 2008).

Para o estudo realizado neste trabalho, em escala de distrito, adotou-se
como base geoldgica o mapa do estado da Bahia, na escala 1:1.000.000 (Souza et
al. 2003) (Figura 1.3). E o Unico mapa disponivel atualmente, com abrangéncia
completa da area de estudo. Para simplificacdo e tomando-se como referéncia o
Complexo Lagoa Real, as unidades geoldgicas do mapa podem ser agrupadas em 5
dominios tectono-cronoldgicos: Embasamento; Complexo Lagoa Real; Coberturas

proterozdicas; Coberturas recentes. O embasamento inclui unidades do bloco
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Gaviao, sobre o qual se desenvolveu o Aulacégeno do Paramirim. Inclui TTG’s meso
a neoarqueanos, granitoides ricos em K e greenstonebelts, 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 estdo
associadas ao magmatismo anorogénico relacionado ao desenvolvimento/abertura
do Aulacogeno do Paramirim (Cruz e Alkmim 2017). Nas Cobertura Proterozoicas,
estdo incluidas as sequéncias paleo a mesoproterozoicas (meta)sedimentares e
(meta)vulcanicas do Supergrupo Espinhagco e do Grupo Santo Onofre, e as
sequéncias sedimentares neoproterozoicas do Supergrupo Sado Francisco (Cruz e
Alkmim 2017). As Coberturas recentes incluem os depdsitos aluvionares e as

coberturas detrito-lateriticas cenozoicas (Souza et al. 2003).
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Coberturas Recentes
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Complexo Lagoa Real

Coberturas detrito-lateriticas ferruginosas: Areia com niveis de argila e cascalho e crosta lateritica

Depositos aluvionares recentes: Areia com intercalagoes de argila e cascalho e restos de matéria
organica

Suite Intrusiva Lagoa Real

Lagoa Real - albititos: Albitito com granada, anfibdlio e piroxénio, por vezes uranifero (1744 Ma U-Pb, 961
Ma U-Pb, 487 Ma U-Pb).

Lagoa Real - ortognaisses: Lagoa Real - ortognaisses.

calcialcalino de aito K, metaluminoso ( 1746-1724 Ma U-Pb).

Granitos Orosirianos

Coberturas Proterozoicas

Formacgao Santo Onofre

Santo Onofre Indivisa: Areia com intercalagdes de argila e cascalho e restos de matéria
orgéanica

Formacgao Sitio Novo

Sitio Novo Indivisa: Quartzito, metaconglomerado, filito e raro metadolomito

Grupo Chapada Diamantina

- Caboclo Indivisa: Siltito, argilito, arenito, arenito argiloso, calcario, marga, laminito algal e
__ estromatolito colunar.

Tombador Indivisa: Arenito, conglomerado polimitico, arenito conglomeratico e pelito.

i

Grupo Oliveira dos Brejinhos

1bf | Fazendinha: Quartzitos feldspatico e sericitico com niveis de filito.
Mosquito: Biotita xisto e quartzito biotitico.

Pajeu - facies 2: Metarriolito e metadacito porfiriticos, em parte xistificados, alcalinos saturados e
rocha metapiroclastica.

P4M1br | Riacho do Bento: Quartzito feldspatico com niveis de quartzito sericitico, filito e metaconglomerado.

Grupo Paraguacgu

P4M1pa | Agurua: Arddsia e metassiltito com lentes de metarenito.
Lagoa de Dentro: Metarenito edlico com niveis metapeliticos.

PP4po | Ouricuri do Ouro: Metaconglemerado polimitico e quartzito.

Rio dos Remédios: Metarriolito, metadacito e metarriodacito, em parte porfiriticos, em geral
xistificados, calcialcalinos de alto K, peraluminosos (1752-1748 Ma U-Pb 540 Ma U-Pb).

Granitos Caculé e Rio do Paulo: Anfibdlio-biotita monzo-granito, localmente foliado, calcialcalino de
alto K, metaluminoso. Caculé (2019 Ma Pb-Pb) & Rio do Paulo (1959 Ma Rb-3r).

Granitos Caculé e Rio do Paulo: Granodiorito e granito, levemente foliados, calcialcalinos de alto K,
peraluminosos. Umburanas (2049 Ma Pb-Pb), Iguatemi (2030 Ma Rb-Sr) e Espirito Santo (2012 Ma Pb-Pb).

- Sao Timoéteo: (Hipersténio)-biotita-hornblenda quartzossienito a granito com quartzo azul, médio a porfiritico,

Embasamento

Complexo Boquira

- Boquira e Botupora - Complexo Boquira: Formagao ferrifera, quartzito ferruginoso, marmore, grafita
xisto, xisto e rocha calcissilicatica; metakomatiito e metamafito . Unidades Boguira ( 2700-2500 Ma Pb
modelo) e Botupara ( 2640 Ma TDM).

Unidade Cristais Complexo Boquira: Metabasalto, grafita xisto, formacgéo ferrifera, metachert e quartzito.

Complexo Licinio de Almeida
- Licinio de Almeida: Formagoes ferrifera e manganesifera, metachert, marmore, xisto e quartzito.

Greenstonebelt de Ibitira-Ubiracaba

- Ibitira - Ubiragaba: Gnaisse bandado, quartzito, rocha calcissilicatica, anfibolito, formagéao ferrifera,
marmore, metachert e xisto ultramafico.

Complexo Paramirim

Paramirim - gnaisses bandados: Gnaisse bandado, tonalitico, granodioritico e dioritico, com enclaves
ultramaficos.

A3pm | Paramirim - migmatitos: Ortognaisse migmatitico, tonalitico-granodioritico-granitico.

-A_3pé Paramirim - ortognaisses: Ortognaisse tonalitico-trondhjemitico-granodioritico, com restos de rochas
supracrustais (2765 Ma Rb-Sr).

Granitoide Lagoa da Macambira: Granito e granodiorito foliados, calcialcalinos de baixo a médio K,
metaluminosos (3146 Ma Pb-Pb).

Complexo Gaviao

Gaviao, migmatitos: Ortognaisse migmatitico tonalitico-trondhjemitico-granodioritico, com enclaves
mafico e ultramafico (3300 Ma Pb-Pb, 2912 Ma Pb-Pb).

Km
0 10 20 30 40

Figura 1.3 Mapa geoldgico da area de estudo. Adaptado de Souza et al. (2003).
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1.2. Mineralizacdes de uranio de Lagoa Real

A prospeccgao sistematica de minerais radioativos se iniciou no Brasil em
1952, promovida pelo entdo recém criado Conselho Nacional de Pesquisa, atual
CNPq. Em 1955, um acordo de cooperacido técnica foi assinado entre Brasil e
Estados Unidos para avaliar o potencial de uranio no pais. Posteriormente, em 1962,
com a criacao da Comissao Nacional de Energia Nuclear (CNEN), foi organizado um
departamento de exploracdo mineral, contando com o apoio da Comissdo de
Energia Atdbmica da Franca (CEA). Na década de 1970, a exploragdo de minerais
radioativos pela CNEN foi intensificada com o aumento dos recursos financeiros. Em
1974, foi criada a Nuclebras, com o propdsito de executar a exploragao e a produgao
de uranio no pais. Um dos primeiros sucessos foi a descoberta e o desenvolvimento
do depdsito Osamu Utsumi no planalto de Pocos de Caldas. Em 1975, Brasil e
Alemanha assinaram um acordo de cooperagao para o uso pacifico da energia
nuclear, iniciando um ambicioso programa de desenvolvimento nuclear, que resultou
na descoberta de areas com recursos de uranio, incluindo Lagoa Real, Figueira,
Quadrilatero Ferrifero, Amorindpolis, 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 reorganizagao e
a exploragao de uranio no pais ficou a cargo da Industrias Nucleares do Brasil (INB),
que sucedeu a Nuclebras. A INB descontinuou as atividades de exploragao regional
de uranio em 1991, focando seus trabalhos, desde entdo, em melhor definir os

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

As primeiras mineralizagdes de uranio na regiao de Lagoa Real foram
identificadas a partir de uma série de levantamentos geofisicos aéreos, realizados
na década de 1970. Esses levantamentos iniciais foram focados na prospeccao de
depdsitos de uranio em metaconglomerados, do tipo Witwatersrand (ou QPC -
quartz pebble conglomerate), na Serra do Espinhago. Apds a deteccao das primeiras
anomalias, novos levantamentos aerogeofisicos foram conduzidos, em 1979, na
regido de Lagoa Real, no ambito do projeto Sdo Timdteo, resultando na identificagao
de 115 anomalias. Em seguida, levantamentos geoldgicos foram realizados pela
Nuclebras, em parceria com a CBPM, levando a descoberta de diversas ocorréncias
de uranio (Pires 2012).
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Atualmente, a PULR possui a unica mina de urédnio em atividade na
América Latina, denominada mina do Engenho. Ademais, a mina Cachoeira, que
teve seu recurso em open pit exaurido, se encontra em processo de licenciamento e
redefinicdo de recursos, para dar inicio a operacao de lavra subterranea. No total,
séo conhecidas 38 ocorréncias de U na PULR, com recursos minerais estimados em
87 mil toneladas de uranio contido (U30s), distribuidos em 17 depdsitos. 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
subterranea da mina Cachoeira, e a expansao da unidade de producao (INB 2024,
NEA/IAEA 2023).

1.2.1. Depésitos de uranio do tipo metassomatico

Os depdsitos e ocorréncias de uranio da PULR sao classificados como do
tipo metassomatico, que também s&o conhecidos como do “tipo albitito” ou “Na-
metassomatico” (Figura 1.4) (Cuney et al. 2012, Wilde 2013, IAEA 2020). A PULR é
reconhecida como uma das principais provincias mundiais desse tipo de depdsito
(Cuney et al. 2012). Exemplos de importantes depdsitos e distritos similares incluem
o Kirovograd-Krivoi Rog na Ucréania, Central Mineral Belt e Beaverlodge no Canada,

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

Devido a escassez de estudos neste tema, os depdsitos de uranio
metassomaticos sdao menos conhecidos. Wilde (2013) sumariza algumas das
principais caracteristicas desse grupo de depdsitos. Encontram-se quase que
exclusivamente em terrenos metamorficos proterozéicos (com excegao do depdsito
de Coles Hill, nos EUA - Bruneton e Cuney, 2016), principalmente onde predominam
rochas orosirianas (1,8 Ga a 2,05 Ga). A mineralizacdo nao é associada a uma
rocha hospedeira especifica, ocorrendo, por exemplo, em granitos/gnaisses,

metassedimentos ricos em ferro, metabasaltos e metarriolitos.

Bruneton e Cuney (2016) e Dahlkamp (2009) dividem esse tipo de
depdsito em 2 subtipos: os “derivados de granitos” e os “derivados de
metassedimentos e metavulcanicas”. No primeiro subtipo, ao qual pertence os
depdsitos conhecidos da PULR, eles ocorrem disseminados em vénulas
preenchendo fraturas proximamente espagadas, falhas e brechas em granitos

albitizados e com perda metassomatica de quartzo, ao longo de zonas de falhas
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formadas antes do metassomatismo, cortando granitos uraniniferos. Nesses
depdsitos as mineralizagbes podem continuar a mais de 1000 m de profundidade,
mas em geral possuem algumas centenas de metros de profundidade. Séao
classificados no segundo subtipo os depédsitos da Bacia de Krivoy Rog, na Ucrania,
e os de Central Mineral Belt of Labrador, no Canada. Na Bacia de Krivoy Rog, os
depdsitos sdo hospedados em rochas carbonaticas, quartzito, xisto, formacéao
ferrifera bandada e em microclinio-granitos, com forte alteragdo sodica, carbonatica
e silicificagdo, ao longo de zonas estruturais. Os depdsitos de Central Mineral Belt
(e.g. Michelin e Jacques Lake) sédo em grande parte hospedados em rochas

metavulcanicas félsicas proterozdicas.

Uma das caracteristicas principais desses depdsitos € a associacdo das
mineralizagdes econbmicas com albititos, o que indica uma relagdo entre os
processos de enriquecimento de uranio e de albitizagdo. Nos distritos com
informacgdes existentes sobre a distribuicdo regional dos albititos (e.g. Lagoa Real e
Mount Isa), foi observado que a ocorréncia deles € muito mais extensiva do que a da
mineralizagao uranifera, de forma que, aparentemente, a albitizagdo € um processo
necessario, porém, nao suficiente para a geragdo das mineralizagdes. Em Mount
Isa, os albititos podem estar associados a mineralizagées de outros metais além do

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

Em geral, o urénio se encontra disseminado nos albititos, e raramente,
forma veios macroscépicos. S0 excecdes a essa caracteristica os depdsitos de
Jacques Lake e Ace-Fay-Verna, respectivamente localizados nos distritos de Central
Mineral Belt e Beaverlodge, no Canada, onde a maior parte das mineralizagdes se

encontra em veios (Wilde 2013).

Em grande parte dos depositos, pode ser observado que o uranio foi
introduzido apés a albitizagao da rocha hospedeira, temporalmente proximo ao micro
fraturamento ou brechagdo completa do albitito. Isso, possivelmente junto com a
dissolugcdo quimica, pode ser um fator critico para a geracdo de permeabilidade e
porosidade nos albititos, que s&o significativamente maiores do que nas rochas
hospedeiras (Wilde 2013).

Praticamente todos os depésitos de uranio metassomaticos descritos sédo
associados com zonas de milonitizacdo e/ou cataclase. A presenca de importantes

zonas de milonitizagao parece ser uma caracteristica fundamental dessa classe. Nos
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depdsitos que dispdem de dados sobre a morfologia dos corpos de minério, estes
costumam ter formas lineares e achatadas, com altos caimentos, dentro de zonas de
milonitizagao (Wilde 2013). Ademais, Dahlkamp (2009) aponta que esses depodsitos
sdo associados a rochas metassomatizadas ao longo de sistemas de falhas com

raizes profundas.

Metassomatito relacionado a:
Granito Metassedimentos

‘—
<2000 m

Granito |/ Rochas Na-metas- [0 Albitito
‘ ¥/~~~ somatizadas )

| Metassedimentos ‘ Mineralizacéo de U

Figura 1.4: Modelo geologico das mineralizagbes de U do tipo metassomaticas
(adaptado de Dahlkamp, 2009).

1.2.2. Geologia das mineralizagdes de uranio da PULR

As mineralizagbes uraniferas da PULR ocorrem associadas aos granitos e
gnaisses do Complexo Lagoa Real (Granito Sdo Timéteo), disseminadas em rochas
ricas em albita (xoligoclasio) e albititos, hospedadas em zonas de cisalhamento. A
uraninita fina é o principal mineral de minério primario. Embora de forma
subordinada, além dos albititos, as mineralizagdes podem ocorrer também em
associagdao com epidositos (Lobato e Fyfe 1990, Cruz et al. 2008). Nos albititos
mineralizados, o uranio ocorre como uraninita em cristais microscoépicos (5-25 ym),
associados principalmente com andradita (5~20% composi¢cdo da rocha), mas
também podem ocorrer inclusos ou nas bordas de cristais de piroxénio, albita,
hornblenda, biotita, calcita e hematita (Lobato e Fyfe 1990). Os albititos
mineralogicamente puros (~100% albita) ndo sao mineralizados. Os epidositos sao
compostos por epidoto (50~80%), além de oligoclasio, aegirina-augita, hornblenda e
minerais acessorios. Neles, o epidoto pode conter até 1,2% de UO,, e a uraninita

costuma nao ocorrer (Lobato e Fyfe 1990).
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De acordo com Cruz et al. (2008), a sequéncia de eventos geoldgicos
criticos que levaram a formacdao dos depdsitos de urdnio inicia-se com o
magmatismo anorogénico do complexo Lagoa Real, associado ao evento de
tafrogénese, que resultou na abertura do aulacogeno do Paramirim. Durante esta
evolugao, os esforgos distensivos com dire¢do E-W geraram zonas de fraqueza com
diregdo N-S, as quais o Granito Sao Timoteo aproveitou durante sua colocagao. A
cristalizacdo desse granito em cerca de 1,7 Ga resultou em processos de
metassomatismo sédico, que promoveram a formacao de zonas enriquecidas em
uranio associadas a albititos, e regides marcadas por metassomatismo soédico-
calcico. Essas zonas de metassomatismo foram originadas, possivelmente, a partir
da remobilizagdo e concentragao de uranio por fluidos tardi-magmaticos (Maruéjol et
al. 1987). Durante o evento Brasiliano, que reativou a estruturagdo N-S do
aulacoégeno, se deu a deformagdo e o metamorfismo desses granitoides, e
consequente formagao dos gnaisses em facies anfibolito. Nessa fase, teria ocorrido
a individualizagdo dos corpos de albititos através da recristalizagdo dinamica dos
feldspatos, e a concentragdo do uranio em zonas de cisalhamento ducteis (Cruz et
al. 2008).

1.2.3. Sistema mineral de uranio metassomatico na PULR

Para a construcdo do mapa de potencial para uranio metassomatico da
PULR, foi utilizada a metodologia de McCuaig et al. (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 uranio
metassomatico da PULR, com base em dados da literatura sobre as mineralizagdes
da area, sua evolugao geoldgica, e sobre o0 modelo genético de depdsitos de uranio
do tipo metassomatico. A Tabela 1 sumariza este modelo conceitual e como cada
um de seus elementos se traduz, ao final, em mapas evidenciais, os quais serao

integrados na elaboragao de um modelo de prospectividade.
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Tabela 1: Modelo conceitual do sistema mineral de uranio metassomatico da PULR, traduzido em vetores prospectivos. NP_DR,
NP_Dn+1, APP_Dn_(NP_Dn) definidos na Tabela 2.

Componente do

Critérios tedricos

Critérios mapeaveis

Conjuntos de dados

Mapas Evidenciais

sistema mineral

Arquitetura

- Falhas crustais profundas/translitosféricas, associadas a abertura
do rift que originou o aulacégeno do Paramirim no Estateriano,
facilitaram e guiaram a ascensido de magmas do tipo A (Suite Lagoa
Real) e fluidos ricos em U;

- Estruturas pré a sin-magmaricas focalizaram processos
hidrotermais tardi-magmaticos, que localmente geraram
enriquecimento primario de U;

- Estruturas geradas ou reativas no Neoproterozoico, durante o
evento Brasiliano, conduziram fluidos que remobilizaram e
concentraram U em niveis economicos;

- Zonas de deformacéao nos albititos (de microfraturamento a
brechagao) aumentam a permeabilidade e favorecem a mobilizagao
de fluidos e deposi¢ao de minerais de uranio.

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

- Falhas profundas.

- Dados vetoriais de
estruturas lineares
classificadas por evento
deformacional;

- Dados vetoriais de
estruturas lineares,
interpretadas da
magnetometria,
processada para realgar
sinais profundos.

Distancia dos lineamentos
NP_DR.

Distancia dos lineamentos
NP_Dn+1.

Distancia dos lineamentos
APP_Dn_(NP_Dn).

Densidade de cruzamentos
de lineamentos de familias
associadas as
mineralizagdes.

Distancia dos lineamentos
profundos.

Densidade de cruzamentos
de lineamentos profundos
com lineamentos de familias
associadas as
mineralizagdes.

Geodinamica

- Magmatismo tipo A, derivado da bertura do rift/aulacégeno
Paramirim no Estateriano, resultando na deposigao primaria
magmatica de minerais com U; e posteriormente na mobilizagao e
concentragao de U em processos hidrotermais tardi-magmaticos;

- Deformagao, metamorfismo e hidrotermalismo (focados em ZCs) no
Neoproterozoico, durante o evento Brasiliano. Resultou na
individualizagao dos albititos e na mobilizagao e concentragao do U
em teores econémicos.

Assinaturas geofisicas-
geomorfolégicas de regides que
hospedam mineralizagoes,
representando litotipos
associados ao magmatismo tipo
A estateriano e zonas de
alteragdo metassomatica.

Dados
gamaespectrométricos,

magnetométricos e MDT.

Zonas prospectivas definidas
por aprendizado nao-
supervisionado.

GT

eU

eTh

CT

Fertilidade

- Embasamento litosférico;

- Distensao e adelgacamento litosférico no Estateriano, na litosfera
previamente modificada por orogénese e metamorfismo entre o
Sideriano e o Orosiriano.

Nao se aplicam na escala de
trabalho, pois toda a area esta no
contexto considerado favoravel.
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2. Materiais e Métodos

Neste item sao apresentados os dados utilizados como base para o
trabalho, sua origem e as etapas de processamento realizadas. Também ¢é
apresentada a fundamentacdo tedrica das principais técnicas utilizadas neste

trabalho.

21. Dados de aerogeofisica e MDT

Os dados de aerogeofisica utilizados nesta pesquisa sdo provenientes
dos levantamentos realizados sob demanda da CBPM (Companhia Baiana de
Pesquisa Mineral), nas areas Campo Alegre de Lourdes-Mortugaba e Ibitiara-Rio de
Contas. Os levantamentos sdo compostos por linhas de voo com espagamento
médio de 500m. Os dados dos levantamentos foram pré-processados (Figura 2.1,
CBPM/CPRM 2006), integrados e disponibilizados pelo SGB/CPRM (Servigo
Geoldgico do Brasil). Foram utilizados, neste estudo, dados de gamaespectrometria
(eU, eTh, K e CT) e magnetometria (CMA — campo magnético anédmalo, e GT -
gradiente total). Os dados de modelo digital de elevagao (MDT) sao provenientes do
sensor ALOS PALSAR, com resolugao espacial de 12,5 metros, obtidos a partir do
repositério online: https://search.asf.alaska.edu/#/. Os mapas de aerogeofisica e de

MDT da area de estudo sao apresentadas na Figura 2.2.
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Figura 2.1: Fluxograma do processamento dos dados aerogeofisicos (CBPM/CPRM,
2006).

CT (UR/h) K (%) eU(ppm)  eTh (ppm) CMA(nT)  GT (nT/mJ*10*  MDT (m)

S TN s .
31,8 0,65 116,8 -1583 1342 0,25 6230 447 1795

e A
0 20km

Figura 2.2: Dados aerogeofisicos e modelo digital de terreno. Dados
gamaespectrométricos: contagem total, potassio, uranio equivalente e tério
equivalente. Produtos derivados de dados magnetomeétricos: campo magnético

an6malo e gradiente total.
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2.1.1. Processamento dos dados magnetométricos

A interpretacao de estruturas regionais profundas, visando a composi¢cao
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 fei¢cdes
magnéticas lineares. Para tanto, foi utilizado o método de filtragem “continuada
ascendente”, seguido da “derivada vertical”. A continuagdo ascendente (Henderson
e Zetz, 1949) processa os dados de maneira a simular valores que seriam
detectados a uma certa altitude acima do ponto de detecgéo original, permitindo a
filtragem de sinais superficiais e possibilitando a analise dos dados em diferentes
profundidades. O método de derivada vertical (Evjen 1936) foi aplicado aos dados
magnéticos para tornar mais visivel as feigdes de alta frequéncia, destacando, por
exemplo, lineamentos e pequenas intrusbes, que por vezes podem estar
mascarados por feicdes com sinais de maior amplitude e baixa frequéncia. 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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Figura 2.3: Fluxograma das filtragens realizadas nos dados aeromagnéticos para a
obtencao das primeiras derivadas verticais (1Dz) das continuagdes ascendentes de:
A) 15 km; B) 10 km; C) 5 km; e D) da 1Dz do dado magnetométrico original. UC:

Upward continuation (continuagao ascendente); CMA: Campo magnético anémalo.

2.2. Preparagao dos dados

Para a aplicagao dos dados aerogeofisicos e MDT para as analises de

SOM (item 2.3) e de delimitacdo de dominios geoldgico-geofisicos (item 2.4), os
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dados foram pré-processados de forma a melhor adequa-los as analises
empregadas, atenuando-se a assimetria de suas distribuicdes e normalizando-os a
uma escala comum (Figura 2.4 e Figura 2.5). Esse procedimento é necessario para
andlises baseadas em medidas de dissimilaridade por distancia (Kaufman e
Rousseeuw 2005). Para aproximar os dados aerogeofisicos a distribuicdo normal,
aplicou-se a transformacdo box-cox (Box e Cox 1964). Posteriormente, todos os

dados do conjunto foram escalonados ao numero de desvios padrbes das médias

(Z-score).
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Figura 2.4: Histogramas de distribuigdo dos dados aerogeofisicos (CT, eTh, eU, K e

GT) e de MDT nao transformados.
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Figura 2.5: Histogramas de distribuigdo dos dados aerogeofisicos (CT, eTh, eU, K e

GT) normalizados (box-cox) e escalonados (z-score).

2.3. Self-Organizing Maps para analise exploratéria e preditiva

2.3.1. Self-Organizing Maps

O algoritmo de agrupamento Self-Organizing Maps (SOM), ou Kohonen
Maps, € um algoritmo de aprendizado nao-supervisionado, que utiliza como base
uma arquitetura de redes neurais (Kohonen 2001, Kohonen 1982). No SOM, os
dados de entrada n-dimensionais sdo mapeados de maneira ndo-linear, através de
aprendizado competitivo, em células (que podem ser chamadas de neurons ou
codebook-vectors) em um mapa mono, ou bi-dimensional, chamado de mapa
topoldgico restrito (constrained topological map) (Figura 2.6) (Hastie et al. 2009,
Kaski 2017). As células do mapa SOM sao dispostas de forma a preservar a
topologia espacial dos dados n-dimensionais. Sendo assim, células semelhantes sdo
mapeadas proximas entre si. O algoritmo SOM tem aplicagdo para agrupamento
(Bacao et al. 2005), mineragédo de dados, redugao de dimensionalidade, quantizagéo

vetorial, classificagdo e amostragem (Kohonen 2001).
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Figura 2.6: Representacdo esquematica de um mapa SOM. Modificado de:

http://www.statistics4u.com/fundstat_eng/cc_ann_kohonen.html.

Os mapas SOM sao compostos por um grid regular (que pode possuir
uma forma retangular ou toroidal — Figura 2.7 — entre outras) com j numero de
células dispostas em p linhas x q colunas. As células podem ter formato retangular
ou hexagonal. Os dados de entrada I-dimensionais x = (X4, X, ..., X;) Sa0 mapeados
nas células do mapa, que sao associadas cada uma a um vetor de referéncia
m = (m;, m,,...,m;). A escolha do nimero 6timo de células de um mapa pode

depender do numero de amostras. Vesanto e Alhoniemi (2000) sugerem um numero

de 5 xv/N, sendo N o nimero de amostras do banco de dados.

Figura 2.7: Visualizagao em 3D de um mapa SOM com topologia toroidal.

No treinamento do mapa, cada vetor de referéncia m; € inicializado com
certos valores. Embora o SOM seja robusto a inicializagdo, valores iniciais bem
definidos podem permitir que o algoritmo chegue a uma boa solugdo mais
rapidamente. Trés maneiras usuais de inicializagao dos vetores de referéncia séo: 1)

valores pequenos escolhidos aleatoriamente; 2) valores de amostras escolhidas
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aleatoriamente; 3) de forma linear, onde os vetores m s&o inicializados em ordem,

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

O treinamento se da iterativamente (t vezes) em dois estagios. No
primeiro, denominado de etapa competitiva, uma amostra x, escolhida
aleatoriamente, € comparada com os vetores de referéncia m do mapa. A
similaridade é quantificada através de uma determinada medida de distancia entre
vetores, tipicamente a euclidiana. A célula vencedora c (também chamada de best-

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

|1x = mc|| = min{][x — m]|} Eq. 1

Onde || — || representa a medida de distancia utilizada. Em seguida os
vetores de referéncia sao atualizados. A regra de atualizagao do vetor de referéncia

dacélulai é:
m;(t + 1) = m;(t) + he (O [x(t) — m;(t)] Eq. 2

Onde h.(t) é o kernel de vizinhanga, centralizada na célula vencedora c.
O kernel de vizinhanca é formado pela fungcédo de vizinhancga h(d,t) e pela taxa de

aprendizado a(t):
hei(t) = h(|re + 11]], Da(t) Eqg.3

Onde r. e r; sado as localizagdes das células c e i, e o(t) € o raio de
vizinhanga (Figura 2.8.A). A fungdo de vizinhanca escolhida € tipicamente a

Gaussiana (Figura 2.8.C):

112
exp _||rc+r1|| Eq.4
202(1)
Outras fungdes de vizinhanga também podem ser utilizadas, como a
funcao “bolha” (Figura 2.8.B), cuja formula é:

F, lIri —re|| < o()) Eq. 5

0, caso contrario
Os parametros o(t) e a(t) diminuem progressivamente (geralmente de

forma linear) ao longo das K iteragdes, e devem ser definidos na configuracdo do
algoritmo (Vesanto 1997, Kaski 2017). Na versao “batch” do algoritmo SOM,



40

diferente da verséo classica (ou “online”), as células s&o atualizadas somente apos
todos os vetores x terem sido apresentados ao mapa. Nessa versdo ndo existe o
parametro a(t). Quando o raio de vizinhanga o(t) diminui a ponto de somente a
célula central ser atualizada, o algoritmo passa a funcionar de maneira igual ao K-

means (Kohonen 2001).
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Figura 2.8: A) Zona de vizinhanca centralizada na célula vencedora “c” (BMU). A
intensidade da cor laranja indica o quanto cada célula sera atualizada na iteragao t,
e o raio o(t) indica até onde as células do mapa serao influenciadas. Adaptado de
Moreira e Costa (1996). B) Funcao de vizinhanga “bolha”. C) Fung¢ao de vizinhanga
Gaussiana. Adaptado de Vesanto (1997).

2311. Métodos de visualizagao de SOM

As visualizagdes do mapa SOM permitem a averiguagao de sua qualidade em
relacdo ao treinamento do modelo, e de relagdes existentes entre os dados. Alguns
importantes meétodos de visualizagcdo sao: planos de componentes, U-matrix,
numero de vetores, e distancia média (erro meédio de quantizagao) (Ultsch e Siemon
1990, Kohonen 2001, Kohonen 2013).

2.3.1.1.1. Matriz-U, nGmeros de vetores e distancia média

Os mapas U-matrix (unified distance matrix ou “matriz-U”) , numero de
vetores e de distancia média, sao utilizados para avaliar a qualidade do treinamento
(Kohonen 2001, Vesanto 1997) e identificar regides ou células com caracteristicas
distintivas, de possivel interesse para maior investigagdo. De modo geral, esses
mapas mostram caracteristicas de homogeneidade interna das células do mapa

SOM, e também em relagao as suas vizinhancas.

A matriz-U é uma forma de visualizagdo de uma mapa SOM utilizada para
avaliar a qualidade topolégica do mesmo e o padrdao de distribuicao dos dados

(Ultsch e Siemon 1990). Basicamente, € um mapa que mostra a similaridade entre
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as células vizinhas treinadas do mapa. A matriz-U pode ser construida de duas
formas. Na primeira, sdo interpoladas novas células entre cada par de células do
mapa. As novas células recebem valores que correspondem a distadncia (medida
com o meétodo de distadncia empregado no treinamento do mapa — e.g. distancia
euclidiana) entre as duas células do par e as células originais recebem o valor da
média das distancias com todas as células vizinhas. Na outra forma, as células
interpoladas s&o omitidas, aparecendo somente as células com os valores da
distancia média.

O mapa do numero de vetores mostra quantos vetores foram mapeados
em cada célula do mapa SOM. Essa visualizagdo mostra se os vetores de dados
foram suficientemente distribuidos pelo mapa durante o treinamento, uma vez que
mapas insuficientemente treinados tendem a mostrar uma distribuigdo muito
heterogénea. Em modelos bem treinados, as células e regides com caracteristicas
mais comuns irdo conter um maior numero de vetores, e de forma contraria, aquelas

com caracteristicas mais raras apresentardo um numero menor de vetores.

O mapa de distancia média quantifica a dissemelhanca média entre os
vetores e suas respectivas células, de forma que menores valores representam
maior homogeneidade. A distdncia média, também chamada de erro médio de
quantizagao (Kohonen 2001), é calculada através da métrica de distancia escolhida

para o modelo SOM (e.g. distancia euclidiana).

2.3.1.1.2. Planos de componentes

A visualizacao de planos de componentes permite a avaliacdo da contribuicéo
de cada variavel do modelo em cada uma das células do mapa SOM, de forma que
permite observar a variagao dos pesos das variaveis nas diferentes regides do mapa
SOM (Vesanto 1997, Kohonen 2013).

2.3.1.2. Counter propagation network

A técnica counter propagation network (CPN) (Melssen et al. 2006) é uma
forma de se projetar assinaturas “aprendidas” pelo modelo SOM de volta no espago
geografico, obtendo-se um tipo de modelo preditivo “semi-supervisionado”. Nessa
técnica, os valores das células sao projetados de volta nas coordenadas espaciais

de cada vetor mapeado nessa célula. Para variaveis categoricas, como unidades
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geologicas ou ocorréncias, as células assumem o valor da proporgao de vetores
positivos para tal caracteristica em relagao ao total de vetores mapeados na célula,
recebendo um valor entre 0 e 1. Utilizando-se a técnica CPN é possivel visualizar
caracteristicas geoldgicas escolhidas (unidades geoldgicas ou mineralizagdes) no
mapa SOM, de forma similar aos mapas de componentes, e avaliar o seu

comportamento em relagédo as variaveis modeladas.

2.4. Delimitagcao de dominios geolégico-geofisicos

A delimitacdo de dominios geologico-geofisicos foi realizada com duas
técnicas de agrupamento (aprendizado nao-supervisionado) distintas, para
comparagao dos resultados. As duas técnicas utilizadas foram a combinagdo de
SOM com K-means, e o agrupamento hierarquico espacialmente restrito (AHER). A
primeira técnica é bastante utilizada para o agrupamento de dados geocientificos
espacializados, no entanto, ndo leva em conta as coordenadas espaciais dos dados.
Por esse motivo, essa técnica foi escolhida para comparagdo com o agrupamento
hierarquico espacialmente restrito que, por sua vez, leva em conta a localizagao dos

dados durante a execugao do agrupamento.

Para criacdo dos dominios, foram utilizados dados gamaespectrométricos
(CT, K, eU, eTh) e magnetométricos (gradiente total) (Figura 2.2 A a E). Como nesta
fase se deseja investigar feigdes que se refletem na superficie, foram incluidos nesta
analise 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 combinagdo de SOM com um algoritmo de agrupamento (e.g. K-means,
agrupamento hierarquico) € uma técnica que tem sido utilizada para o agrupamento
de dados geocientificos em estudos de potencial mineral. Por exemplo, Leite e
Souza Filho (2010), Carneiro et al. (2012) e Chudasama et al. (2022) utilizaram K-
means para agrupar as células de um mapa SOM e identificar areas de interesse
prospectivo, enquanto Gazley et al. (2021) e Kuhn et al. (2019) utilizaram o

agrupamento hierarquico no lugar do K-means.

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

quantificada por medidas de distancias, como as distancias 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 possivel do mesmo. Geralmente (como no caso do K-means), esse
ponto é a média do grupo, caso no qual ele € chamado de “centroide” (Zaki e Meira
Jr. 2020, Aggarwal e Reddy 2016).

Formalmente, dado um conjunto de grupos C = {C;,C,Cs, ..,Ci} ©
algoritmo busca um agrupamento C* que minimize a soma do erro quadrado (sum of

squared erros - SSE) do agrupamento:

C* = mcin{SSE(C)}, Eq. 6
K
SSE) = ) ) IIx—cill Eq. 7
i=1 xj€Cy
Onde c; é o centroide de um grupo i, calculado como:
_ ZXkECi Xk Eq 8
1 ni Y

O algoritmo inicia a execugé&o atribuindo k valores aleatérios (ou valores
pré-definidos, ou seguindo algum método de inicializagao especifico) aos centroides,
no espaco dos dados. A cada iteragao, k grupos serédo formados, atribuindo-se cada
ponto ao centroide mais proximo. Em seguida, os centroides sao recalculados
(Figura 2.9). O processo é repetido até que um critério de parada (e.g. numero
maximo de iteragdes), ou de convergéncia (as iteragbes produzam mudangas
insignificantes ou nulas nos centroides) (Zaki e Meira Jr. 2020, Aggarwal e Reddy
2016).
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Figura 2.9: Exemplo de execugdo do algoritmo K-means. A cada iteragdo, os
centroides séo recalculados (se movimentam), e a atribuigdo dos pontos aos grupos

pode ser modificar. Adaptado de Aggarwal e Reddy (2016).

Dado um numero suficiente de iteragdes, o SSE decresce de forma
monotona até um minimo local. No entanto, os valores iniciais dos centroides
influenciardo no resultado final e no tempo de convergéncia da execugéao. Diferentes
abordagens foram propostas para se otimizar a escolha dos valores iniciais dos
centroides (Aggarwal e Reddy 2016), e neste trabalho foi utilizado o algoritmo K-
means++ (Arthur e Vassilvitskii 2007). Este algoritmo inicializa os centroides
seguindo um critério probabilistico, que otimiza a distribuicdo dos mesmos dentro do
espaco dos dados. Para o primeiro centroide, € escolhido um ponto de forma
aleatdria. Nos seguintes, sdo escolhidos, sequencialmente, pontos que estejam o
mais distante possivel dos centroides ja escolhidos. Arthur e Vassilvitskii (2007)
demonstram que esse método de inicializagdo resulta em ganhos em acuracia e

velocidade em relagéo ao K-means original.

Na combinagcdo SOM + K-means, em vez de se agrupar o conjunto de
dados diretamente com K-means, primeiramente, € gerado um mapa SOM desse

conjunto, e entdo o K-means é aplicado para agrupar as células do mapa SOM (vide
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item 2.3.1). Dentre as vantagens dessa técnica, que trabalha com 2 niveis de
abstracao (Figura 2.10), em relagéo ao uso somente de K-means, destacam-se: as
capacidades de visualizagcdo que o SOM possibilita, de diferentes propriedades e
caracteristicas dos dados; a redugcao da demanda computacional; suavizagado de

ruidos no banco de dados (Vesanto e Alhoniemi 2000).

nivel 1 de abstragao nivel 2 de abstragao

: 2 T l
et _, | eese® | __,
v P YL
Lo YYY Y .

Mapa SOM

i k grupos
m células

n amostras

Figura 2.10: llustracdo esquematica do agrupamento do mapa SOM, produzindo 2

niveis de abstracdo do conjunto e dados. Adaptado de Vesanto e Alhoniemi (2000).

Neste trabalho, o treinamento do mapa SOM foi realizado como descrito
no item 2.3.1. Posteriormente, o agrupamento das células do mapa SOM por K-

means foi realizado com o pacote scikit-learn (Pedregosa et al. 2011) para Python.

2.4.2. Agrupamento hierarquico espacialmente restrito (AHER)

O AHER é uma versao espacialmente restrita do, bem conhecido,
algoritmo de Agrupamento Hierarquico (AH) (Hastie et al. 2009, Zaki e Meira Jr.
2020). Assim como o K-means, o AH é um algoritmo baseado em dissimilaridade
quantificada por medidas de distancias. O AH cria uma sequéncia de particoes
(clusters ou grupos) nos dados, que podem ser visualizados por uma arvore
hierarquica chamada de dendrograma, no qual, no nivel mais baixo, encontram-se
os pontos de dados individuais (as folhas da arvore) e, no topo, o grupo que inclui
todos os pontos de dados (Figura 2.11). Nos niveis intermediarios, encontram-se os
agrupamentos, de forma que, quanto mais alto no dendrograma, menor é k, que

representa o numero de grupos (Zaki e Meira Jr. 2020).
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Figura 2.11: Exemplo de dendrograma produzido por agrupamento hierarquico. Na
base se encontram os pontos de dados individuais (A, B, C, D, E) e, a cada nivel da
arvore, os pontos, ou grupos, se juntam para formar novos, e maiores,

agrupamentos (modificado de Zaki e Meira Jr., 2020).

Existem duas abordagens algoritmicas de AH: a divisiva e a aglomerativa.
A primeira, inicia no topo do dendrograma (todos os pontos em um grupo) e
progressivamente segmenta os grupos até que sobrem os pontos individuais,
enquanto a segunda, executa o processo contrario, juntando os dados a partir dos
pontos individuais. As técnicas aglomerativas sao mais comuns por serem
computacionalmente mais eficientes e adequadas na maioria das aplicacbes
(Kaufman e Rousseeuw 2005). Por esse motivo, esta foi a abordagem aplicada

neste trabalho.

No AH aglomerativo, dado um conjunto de grupos C = {C;,C,,C5, ..,Cyp},
busca-se o par de grupos mais préximos C; e C;, os quais s&o unidos em um novo
grupo C;; = C; U C;. Em seguida, atualiza-se o conjunto de grupos C, removendo C; e
Cj, e adicionando C;;, da seguinte forma: C = (C\{Ci,Cj})U{Ci,-}. O processo é
repetido até que C contenha apenas um grupo. Como em cada iteragdao o numero de
grupos k é reduzido em um, o resultado € uma sequéncia de n agrupamentos

aninhados, onde n é o numero de pontos do conjunto de dados (Zaki e Meira Jr.
2020).

Diferentes formas de se calcular a proximidade d entre dois grupos, ou de
um ponto e um grupo, podem ser utilizadas. Esses critérios sdao chamados de
“‘ligacao” (linkage), e os principais tipos sao “unica” (d,, Eq. 9), “completa” (d.,Eq.
10), “meédia” (d,,, Eq. 11) e “ward” (d,,, Eq. 12) (em inglés, respectivamente: single

linkage, complete linkage, average linkage e ward), definidas respectivamente como:
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LG = i - Eq. 9
du(C,G) = Jmin {Jlu—vil}, q
.G = - Eq. 10
de(Ci ) = max {Ilu—vil} q
nj ¢l
4, (G C.)_Zk=121=1||uk—"l|| Eq. 11
m 1 ™) ni'n]‘ 4
dw(CC) = > lixa=ceugll? = ) I =cgllP= D lixg =gl Eq 12
XqECiUCj XqECi XqECj

onde, c; representa o centroide de um grupo i, € n; 0 numero de pontos de um grupo
i. A ligagdo unica minimiza a distancia entre dois grupos através da menor distancia
entre dois pontos, um de cada grupo. A completa, € similar a unica, mas busca a
menor distancia entre os pontos mais distantes entre si de diferentes grupos. A
ligacdo média minimiza a distancia média entre cada par de pontos de dois grupos.
A ward, minimiza a soma dos erros ao quadrado dentro dos grupos, minimizando a
variancia intra-grupo. Cada uma pode ser considerada mais adequada para
diferentes aplicagdes e irdo gerar dendogramas (e agrupamentos) distintos para os
mesmos conjuntos de dados iniciais (Hastie et al. 2009, Zaki e Meira Jr. 2020).
Neste trabalho, foi utilizada a ligagao ward, que mostrou desempenho satisfatério em

aplicacao de regionalizagao (Lattimer e Lattimer, 2022).

Para se obter a restricdo espacial no AH aglomerativo, &€ necessaria uma
matriz de conexdes (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 localizagdo, um
numero maximo 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, 0s vizinhos subsequentes,
possibilitando uma “margem de erro” sem prejudicar a continuidade espacial do
agrupametno. Para o calculo de dissimilaridade, foi utilizada a medida de distancia
Minkowski de ordem p=2 (equivalente a distancia euclidiana) (Kaufman e
Rousseeuw 2005). O AHER foi implementado neste estudo com o pacote scikit-learn

(Pedregosa et al. 2011) para Python.
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Figura 2.12: llustracdo da matriz de conexdes com raio de 708 m utilizada neste
trabalho, mostrando o numero maximo de pontos candidatos a um agrupamento. A
figura da esquerda mostra o exemplo de um ponto localizado em um canto da area,
e a da direita, de um ponto localizado a mais do que 750 m das bordas da area de

estudo.

2.4.3. Selegao do numero 6timo de grupos

Diversas técnicas para avaliagdo da qualidade interna de agrupamentos
existem na literatura. Em geral, os métodos de validagdo sao usados para se
averiguar e comparar a qualidade dos resultados de agrupamentos. Podem ser
utilizados para se determinar o numero 6timo de grupos, funcionando como uma
métrica a ser minimizada, testando-se diferentes numeros de grupos (Figura 2.13).
Em geral, essas métricas sao baseadas em dois critérios: i) compactacao, que mede
quéo similares sdo os objetos dentro de um grupo - essa medida é baseada na
variancia ou distancia; ii) separagédo, que mede o0 quao separados sao 0S grupos
entre si. Em geral, sdo adotadas medidas de distancia entre o centro dos grupos
(centroides ou medoides), ou entre os objetos de diferentes grupos (Aggarwal e
Reddy 2016).
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Figura 2.13: Exemplo do uso de uma medida de validacdo de grupos (Davies-
Bouldin index - DBI) para se descobrir o numero 6timo de grupos. No exemplo da
figura, o numero 6timo de grupos € 6, que minimiza o DBI. Adaptado de Gazley et al.
(2021).

Um indice muito utilizado para esse fim é o Davies-Bouldin (DB) (e.qg.
Leite e Souza Filho 2010, Gazley et al. 2021, Carneiro et al. 2012). Este indice mede
0 quao compacto os grupos sao internamente, e quao separados sao entre si, sendo
que valores mais baixos representam grupos mais compactos e mais separados.

Considerando y; a média (centroide) de um grupo:

1
ui:;z X, Eq. 13

! Xj€Cy

e o, a dispersao dos pontos ao redor de ;:

nj

Zxiec; % — wil[?
Oy; :\/ EREr— vvar(Cy). Eq. 14

o indice DB medido para um par de grupos C; e C; € definido como:

oy + 0y

_ Eq. 15
||lli—llj||

DBl] =

Assim, DB;; mede quédo compacto os grupos séo em relagéo a separagéo

entre si. Dessa forma, o indice DB para um agrupamento completo é definido como:
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j#i

k
1
DB = EZ max{DB;}. Eq. 16
i=1

ou seja, para cada grupo C;, seleciona-se o grupo C; que apresenta o maior DBy

(Zaki e Meira Jr. 2020).

Caracteristicas particulares dos bancos de dados podem afetar a
efetividade das métricas de validagdo de diferentes formas (Aggarwal e Reddy
2016). Considerando que este trabalho compreende um estudo de mapeamento de
potencial mineral, cujo objetivo € delimitar areas que apresentem maior
probabilidade de conter ocorréncias minerais, aqui foram utilizadas métricas
especificas que podem quantificar essas caracteristicas como critério na selecéao do

melhor niumero de grupos k.

Nesse sentido, foram empregados 3 parametros: i) valor-t, que mede a
associagao espacial entre um grupo e as ocorréncias; ii) 0 numero maximo de
ocorréncias presentes dentro de um grupo; iii) a area do cluster com o maior numero
de ocorréncias. O valor-t é calculado pelo método de analise espacial classico
conhecido como Peso de Evidéncias (Wieghts of Evidences), sendo também
chamado de “contraste studentizado” em referéncia ao valor-t do Teste-T de Student
(Bonham-Carter 1994, Agterberg 1989).

Para comparagao, a otimizagdo do numero de grupos foi realizada tanto

com as trés métricas citadas, como com o indice DB.

2.5. Determinacdao de familias de lineamentos prospectivos através de
analise de fractais

Os depdsitos minerais hidrotermais tém 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, sao controlados por
elementos geoldgicos, como intrusbes igneas, contatos litoldgicos e/ou falhas.
Estudos mostram que esses elementos, assim como diversos outros elementos
geoldgicos, apresentam disposicdo espacial cuja geometria possui caracteristicas
fractais/multifractais (Roberts et al. 1999, Sanderson et al. 1994, Carlson 1991,
Turcotte 2002, Mandelbrot 1983).
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Essa caracteristica pode ser observada também na distribuicdo de
ocorréncias minerais hidrotermais (e.g. Wang et al. 2015, Wang et al. 2012), cuja
formagado constitui-se em processos singulares, definidos como processos nao-
lineares, que resultam na descarga de grandes quantidades de energia e massa em
um curto tempo (Cheng 2008, Cheng et al. 1994, Cheng et al. 1996).

Zuo (2016) propés o uso de tal principio para a quantificacdo da
associagao espacial entre objetos geologicos e mineralizagbes geneticamente
associadas, através do calculo de um indice de singularidade denotado por a, obtido

pelo ajuste da fungéo:

p=Ce* 2 Eq. 17

onde ¢ é a distancia do elemento geoldgico, p € a densidade de depdsitos na
distancia ¢, C € uma constante, e 2 representa a dimensao euclidiana de um plano.
Valores de a < 2 indicam uma relagcdo espacial significante, que € maior, quanto

menor for o valor de o (Zuo 2016).

Como nao existem aplicagdes disponiveis ao publico que realizem esta
analise, neste trabalho, para se discriminar as familias de lineamentos prospectivos,
o calculo de a foi realizado em Python, de acordo com os seguintes passos,

descritos por Zuo (2016):

1) definicdo empirica de uma distancia para o célculo de € em intervalos

regulares;

2) calculo de p; como:

o =1, Eq. 18

&
onde n; € 0 numero de ocorréncias presentes a uma distancia menor que g; dos
lineamentos de cada familia.

3) ajuste de uma reta em um grafico log-log de p; versus g, onde o

gradiente da reta sera a — 2.

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

meio da fungao curve_fit do pacote SciPy, de Python.



O conjunto de dados de lineamentos utilizado neste trabalho é
proveniente de Barros et al. (2021). Foi produzido pela interpretagdao de imagens
derivadas de dados aeromagnetométricos e de modelo digital de terreno (SRTM),
levando-se em conta os diferentes eventos deformacionais que ocorreram na area

(Figura 2.14). Os autores separam os lineamentos interpretados em 12 familias,

apresentadas na Tabela 2.

Figura 2.14: Familias de lineamentos interpretados na area de trabalho (Barros et al.

2021). As familias s&o explicadas na Tabela 2.

Familia de lineamentos

APP_Dn
APP_Dn+1
APP_Dn+1_(NP_Dn)
APP_Dn+2
APP_Dn_(NP_Dn)
Diques 1

Diques 4
Ductil_Ruptil_Rn+1
NP_Dn

NP_Dn+1

NP_Dn-1

NP_DR

Ocorréncias de U
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Tabela 2: Idades e fases de deformagao associadas a cada familia de lineamentos
interpretados (Barros et al. 2021). APP_Dn representa a fase de deformagao
principal que ocorreu entre o Arqueano e o Paleoproterozoico na area; NP_Dn
representa a fase principal de deformacao neoproterozoica, relacionada ao ciclo

brasiliano na area.

Familia 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 Reativagdo de APP_Dn
APP_Dn+1 Arqueano a _ Dn+1
Paleoproterozoico
APP_Dn+2 Arqueano a . Dn+2
Paleoproterozoico
Diques 4 Pré NP_Dn i Enxame.Chapada ,
Diamantina e Curaca
DRn+1 - - Estruturas ducteis-rupteis
APP_Dn Arqueano a D
. n
Paleoproterozoico
NP_DR Neoproterozoico pos-Dn Estruturas ducteis-rupteis
APP_Dn+1_(NP_Dn) Neoproterozoico Dn Reativagdo de APP_Dn+1
Diques 1 Fanerozoico - Enxame Serra do mar

2.6. Geragao do modelo de prospectividade

A integracdo dos mapas de evidéncia e geragcdo do modelo de
prospectividade foi realizada através de técnica de classificagdo por aprendizado
supervisionado. Para a geracdo do mapa de prospectividade, primeiro foi gerado o
conjunto de dados de treinamento, utilizado para ajuste, avaliagdo e otimizagéo do
modelo. Em seguida, foi selecionada, dentre 6 técnicas de classificagao, aquela que
apresentou o melhor desempenho para os dados da area, a qual foi utilizada para a
geragcao do modelo preditivo. Ao final, utilizou-se a técnica SHAP para a avaliagéao
da influéncia de cada variavel nas predicbes do modelo. Essas trés etapas sao

descritas nos itens a seguir.

2.6.1. Geragao do conjunto de dados de treinamento

Um dos grandes desafios da aplicagdo de métodos de ML no MPM incide
no desbalanceamento das classes (pontos mineralizados vs. ndo mineralizados),

que constituem os dados de treinamento do modelo. Este tipo de problema também
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€ comum a outras aplicagdes de ML, como por exemplo aquelas que envolvem a
deteccdo de anomalias, onde a classe majoritaria (dados nao andmalos)
compreedem mais que 99% dos dados. Isso ocorre, por exemplo, em aplicagcdes de
deteccédo de transagbes financeiras fraudulentas (Dal Pozzolo et al. 2014) e em

sistemas de monitoramento (Russo et al. 2020).

Uma abordagem utilizada em MPM para o treinamento de modelos
supervisionados desbalanceados € a subamostragem da classe majoritaria (locais
nao-mineralizados), e/ou a sobreamostragem da classe minoritaria (locais

mineralizados), de forma a diminuir a despropor¢ao entre as classes.

Para se aumentar o conjunto de dados da classe positiva (locais
mineralizados), uma estratégia € a sobreamostragem por criagdo de amostras
sintéticas baseadas nas amostras conhecidas. Por exemplo, Brown et al. (2003)
avaliaram a sobreamostragem dos locais mineralizados através da criacédo de
pontos sintéticos via adicdo de ruido. Os melhores resultados foram obtidos com um
aumento de 46 para 1058 pontos mineralizados, com aplicagédo de 40% a 80% de
ruido uniforme aleatério. Pontos n&o-mineralizados foram subamostrados

aleatoriamente para que a propor¢ao entre as classes se aproximasse de 1:1.

Outra ferramenta que pode ser utilizada para sobreamostragem, pela
criacdo de amostras sintéticas, € o algoritmo synthetic minority oversampling
(SMOTE) (Chawla et al. 2002). Esta técnica foi aplicada por Li et al. (2020) e Prado
et al. (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
mineralizagdo, produzindo balanceamento das classes com proporgdes de
aproximadamente 1:1. Similarmente, Hariharan et al. (2017) utilizaram SMOTE com
taxa de sobreamostragem das ocorréncias de 500% em um modelo RF, produzindo

uma propor¢ao de ocorréncias para nao ocorréncias de aproximadamente 1,2.

Neste trabalho, utilizou-se uma variagdo do algoritmo SMOTE,
denominada BorderlineSMOTE (Han et al. 2005) para a sobreamostragem da classe
minoritaria (ocorréncias de U). O BorderlineSMOTE é uma opgéo interessante para o
caso em questdo, pois busca gerar amostras sintéticas com caracteristicas que se
apresentam no limite entre aquelas das amostras negativas e positivas, que sao as

mais dificeis de serem classificadas. Por esse motivo, € uma ferramenta interessante
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para conjuntos de dados que, além de desbalanceados, possuem uma distribuicao
complexa no espaco dos dados. O algoritmo BorderlineSMOTE foi implementado
neste trabalho por meio do pacote de Python imbalanced-learn (Lemaitre et al.
2017).

Na geracao do conjunto de dados de treinamento, para a classe negativa,
em geral, selecionam-se aleatoriamente, ou seguindo-se critérios especificos,
pontos sem mineralizagdes conhecidas (e.g. Prado et al. 2020, Rodriguez-Galiano et
al. 2015, Brown et al. 2003). Busca-se selecionar um numero de pontos que permita
uma distribuicdo pela area de estudo de forma suficiente para se obter uma boa
representatividade dos padroes geologicos presentes. Porém, para se evitar a
desproporgao dos dados, o numero de pontos ndo-mineralizados ndo deve ser muito

superior ao de pontos mineralizados.

Para se diminuir a chance de selecdo acidental de um ponto que
contenha uma ocorréncia ndo conhecida, Prado ef al. (2020) utilizaram, como critério
restritivo, um raio de distancia minima das ocorréncias conhecidas, definido através
de analise de padrbes de pontos pela fungdo chamada de Pair Correlation Function
(PCF). A funcdo PCF é simbolizada por g(r), onde r é a distancia entre duas
posi¢coes no espacgo. Esta fungdo avalia a propriedade de segunda ordem do padrao
de distribuicdo dos pontos, ou seja, quantifica como a presenca de um ponto
influencia na ocorréncia de outros pontos no espago (Stoyan e Stoyan 1996,
Agterberg 2013, Ripley 1988, lllian et al. 2007). Valores de g(r) maiores do que 1
indicam uma tendéncia de aglomeragao de pontos (a presengca de um ponto
aumenta a chance de ocorréncia de outro ponto em um raio r). Valores iguais a 1
indicam uma distribuicdo aleatéria dos pontos (processo de Poisson uniforme), e
valores de g(r) menores que 1 indicam a tendéncia de dispersdo dos pontos (a
presenca de um ponto diminui a chance de ocorréncia de outro ponto em um raio r).
Neste trabalho, a funcdo PCF foi calculada por meio do pacote de R spatstat
(Baddeley et al. 2015).

2.6.2. Selecao do classificador

Para a integracdo dos mapas de evidéncia e geragdo do modelo de
prospectividade, foram avaliadas seis técnicas distintas de classificacdo, 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: random forests (RF), XGBoost
(XGB), gradient boosting (GB), regressao logistica (RL), support vector machine
(SVM) e naive bayes (NB). Trés dessas técnicas séo do tipo ensamble (RF, XGB e
GB), uma classe de algoritmos de classificagdo que tém obtido excelentes
resultados em MPM em trabalhos recentes (e.g. Fan et al. 2022, Lachaud et al.
2023, Rodriguez-Galiano et al. 2015, Parsa 2021, Yin e Li 2022, Keykhay-
Hosseinpoor et al. 2020). As outras 3, sdo técnicas classicas, baseadas em

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

As técnicas de aprendizado baseadas em algoritmos do tipo ensemble
(em assembleia) se baseiam na observagao de que diversos modelos “fracos”, ou
simples, quando combinados, podem apresentar resultados preditivos robustos, com
baixos viés e varidncia (Zaki e Meira Jr. 2020, Hastie et al. 2009). Esse tipo de
algoritmo funciona como uma espécie de “assembleia de classificadores”. Duas das
principais técnicas de ensemble sao: boosting (e.g. GB e XGB) e bootstrap
aggregation (abreviado como bagging) (e.g. RF). Na técnica bagging, diversos
modelos (e.g. arvores de decisdo simples) sdo executados em paralelo, em
amostras do tipo bootstrap do conjunto de dados de treinamento (Hastie et al. 2009).
Ao final, cada modelo apresenta um voto (sua predi¢do individual), e a classe que
recebeu o maior numero de votos é apresentada como resultado final. Na técnica
boosting, diversos modelos “fracos”, de rapida execugao, sdo combinados, de forma
que, a cada execugao, um modelo informe o seguinte quais classes foram pior
identificadas, para entdo serem priorizadas na execugédo seguinte (Kubat 2015,
Brown 2017).

O SVM é um método baseado no principio de discriminantes lineares de
maior margem. Para realizar a classificagdo, o algoritmo busca um hiperplano que
maximize a margem entre as classes. Para solugdes de problemas ndo lineares,
emprega-se o “truque do kernel” (kernel trick), para se encontrar o intervalo de
decisao nao-linear 6timo entre as classes, que corresponde a um hiperplano em um
espaco multidimensional n&o-linear (Zaki e Meira Jr. 2020). O “truque do kernel” é
uma funcdo de transformacdo chamada kernel, que mapeia as dimensdes do
espago do conjunto de dados de entrada para um espago com mais dimensoes,

onde as classes possam ser melhor separadas linearmente. Algumas das fungdes
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de kernel mais utilizadas s&o: linear, polinomial, sigmoidal e fungdo de base radial
(radial basis function - RBF) (Mello e Ponti 2018).

O NB é uma técnica, do tipo probabilistica, que realiza a classificacdo 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 funcao de
densidade de probabilidade de cada classe modelada, através de uma distribuigao
normal multivariada. Esse algoritmo tem como caracteristica a propriedade de
assumir a independéncia das variaveis, o que contorna a necessidade de se estimar
uma quantidade muito grande de variaveis, no caso de conjuntos de dados com

muitas variaveis (Zaki e Meira Jr. 2020).

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

através de fungdes lineares (Hastie et al. 2009).

Para se avaliar a performance de cada um dos 6 métodos, foram
empregadas 4 métricas de desempenho de classificagao: acuracia, precisao, recall,
F1 e ROC-AUC (Kubat 2015, Pedregosa et al. 2011).

A acuracia (Acc) mede a frequéncia de classificagdes corretas em relagao

ao total de classificagdes realizadas. E calculada como:

Nrp + Nry Eq. 19
Ngp + Ny + Npp + Ny

Acc =

onde N representa o numero de classificagcbes, TP (true positive) quantifica as
classificagdes positivas corretas, TN (frue negative) as negativas corretas, FP (false

positive) as falsas positivas, e FN (false negative) as falsas negativas.

A precisdao (Pr), mede a porcentagem de positivos corretamente

classificados em relagao ao total de classificagdes positivas:

N
pp o NP Eq. 20
Npp + Npp

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

tenha sido corretamente classificado:
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N
Re = NP Eq. 21
Nrp+Ngy

O F, é calculado como a média harmdnica entre precisao e recall:

F o= 2 — 9 Pr- Re _ ZNTP Eq. 22
1= 1 +l_ Pr+Re_2NTP+NFP+NFN a
Re ' Pr

A métrica ROC-AUC (abreviagao de area under the receiver operator
characteristics curve) € calculada como a area sob a curva ROC. A curva ROC é
construida pela fragdo de positivos reais para o total de positivos (taxa de positivos
reais) vs. fragdo de falsos positivos para o total de positivos. Ou seja, pode-se dizer

que é a sensibilidade (ou recall) vs. 1 — especificidade, essa ultima calculada como:

NtN Eq. 23

especificidade = ————
Nrn+Npp

Embora n&o se possa afirmar, com certeza, que todas as amostras
negativas sao de fato locais sem ocorréncias, uma vez que foram selecionadas de
forma semi-aleatéria, é esperado que o numero de ocorréncias seja muito menor
que o de nao-ocorréncias, de tal forma que as métricas de desempenho preditivo,
apesar de nao serem uma medida perfeita, permanecem uteis para fins de
comparagdo e de avaliagdo do ajuste dos modelos as caracteristicas das

ocorréncias.

Para a avaliagdo 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 separagao foi realizada de forma
estratificada, ou seja, com proporgdes iguais de pontos mineralizados e né&o
mineralizados nos dois conjuntos. As métricas de desempenho foram calculadas
sobre o conjunto de teste, que sdo os dados néao vistos pelos modelos durante o
treinamento. Tanto o treinamento dos modelos como a avaliagdo de desempenho
foram realizados com o pacote scikit-learn para Python (Pedregosa et al. 2011), com
excecao do treinamento do modelo XB, que foi realizado com o pacote XGBoost

também para Python (Chen e Guestrin 2016).
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2.6.3. Avaliagao do modelo com SHAP

Para se entender melhor o comportamento do modelo em relacdo aos
mapas de evidéncias, realizou-se andlises do modelo com a técnica SHAP (Shapley
additive explanations). Esse método, que é baseado na Teoria dos Jogos, é
fundamentado na técnica proposta por Shapley (1953) para se distribuir, de maneira
justa, uma recompensa de um jogo cooperativo entre os membros de um time. Com
base nessa técnica, Lundberg e Lee (2017) propuseram um método para explicagéo
de modelos preditivos, o que é particularmente util para os modelos complexos,
como os modelos de assembleia e as redes neurais profundas. No método proposto,
pressupde-se que cada variavel do modelo € um membro de um time (ou um
"jogador"), e as predigdes do modelo sdo as recompensas do jogo. Dessa forma, os
valores de Shapley (valores SHAP) indicam as contribuigbes das variaveis de
entrada para o resultado do modelo em cada amostra. Um valor SHAP é
proporcional a contribuicdo de uma variavel para a mudanga no valor esperado da
predicdo do modelo (o valor médio de predicdo do modelo para as amostras de
treinamento). Assim, um valor SHAP positivo indica um aumento no valor de saida
do modelo, e um valor negativo indica uma diminuicao (Figura 2.15). Neste trabalho,

a analise SHAP foi realizada com o pacote shap para Python.
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Figura 2.15:Esquema grafico da influéncia (®) de cada variavel (z) no resultado da
predicdo do modelo (f(x)) a partir do valor base E[f(z)] (modificado de Lundberg e
Lee, 2017).
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3. Resultados

3.1. Analise exploratoéria e preditiva com SOM

Os mapas SOM foram treinados com grid hexagonal de 28 x 39 (total de
1092 células) (Figura 3.1), funcdo de vizinhanga do tipo “bolha”, raio inicial de 26
células, e 300 periodos de treinamento, com o algoritmo batch. Nao existem regras
gerais para a definicdo desses hiperparametros, de tal forma que eles devem ser
escolhidos empiricamente, levando-se em conta as caracteristicas do banco de
dados (e.g. numero de pontos e de variaveis), e o objetivo do estudo. No entanto,
existem alguns indicativos de que o mapa SOM n&o foi adequadamente treinado,
como a presenga de células vazias, e uma heterogeneidade muito grande na
distribuicdo 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 observagao da distribuicdo (em um histograma ou uma
curva de estimativa de densidade kernel) das células do mapa, em comparagdo com
a distribuicao dos dados originais. Yin e Allinson (1995) propdem que as células de
um mapa adequadamente treinado possuem uma distribuicdo semelhante a de uma
amostra retirada do banco de dados original (ou seja, duas amostras de uma mesma
populacdo). Nesse sentido, Ponmalai e Kamath (2019) sugerem o uso do teste
Kolmogorov-Smirnov (KS) biamostral para se avaliar quao semelhante sdo as duas
distribuicdes. Esse teste avalia a hipétese de que duas amostras foram retiradas de
uma mesma populagdo (Hp). Portanto, um valor-p menor do que o nivel de
significancia « escolhido (e.g. «=0,05) rejeita tal hipétese. Tanto a observagao dos
mapas de caracteristicas do modelo SOM obtido (Figura 3.3.A), como as
distribuicbes das variaveis em relacéo as 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
kohonen 3.0.11 para plataforma R (Wehrens e Buydens 2007, Wehrens e
Kruisselbrink 2018).
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TREINAMENTO
DO
MODELO SOM

Figura 3.1: Camadas de dados de entrada (contagem total, gradiente total, torio,
potassio, uranio e modelo digital de terreno) e formato do mapa SOM treinado. Na
figura, somente para fins de visualizagdo, o MDT esta fundido com as cores do

mapa geologico e com a localizagao das ocorréncias de uranio conhecidas.

04 ariginal = original s priginal
w— SOM — SOM w— SOM

-§0.3
@
=4
@
B 02
g
a

01

09 0 5 50 -25 00 25 - 0 2

el eTh K
s priginal = original = priginal

0.4

= SOM — SOM —SOM

o
w

82
LX)

Densidade de prob.

N

o2 =50 =25 co 25 =50 =25 0.0 25 =25 0.0 25 50

cT GT MDT
Figura 3.2: Comparagéao das curvas de distribuicao (estimativa de densidade kernel)
das variaveis do banco de dados original (transformadas) e das células do mapa
SOM.
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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

Apoés o treinamento do modelo, foram produzidos mapas das seguintes

propriedades: numeros de vetores por células; matriz-U; distdncia média (Figura

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

(ou variaveis) mapeadas (Figura 3.3.B).
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Figura 3.3: A) Mapas das caracteristicas do modelo SOM: matriz-U, distancia média,
numero de vetores. B) Visualizagdes dos mapas de ativagdo dos 6 componentes do
modelo SOM: tério, urénio, potassio, contagem total, gradiente total e modelo digital

de terreno.

Posteriormente, utilizou-se a técnica CPN para se projetar 6
caracteristicas geoldgicas de interesse no mapa SOM bidimensional, obtendo-se um
mapa da assinatura de cada uma dessas caracteristicas. As caracteristicas
projetadas foram: Formacédo Acurua, Complexo Gavido (migmatitos), Complexo
Licinio de Almeida, Complexo Lagoa Real, Depésitos Detrito-lateriticos e ocorréncias

de uranio (Figura 3.4).
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Formagao Agurua Complexo Gaviado - Migmatitos Complexo Licinio de Almeida
4 L ®

Complexo Lagoa Real QOcorréncias de Uranio

Figura 3.4: Mapas de ativagao (assinaturas) de caracteristicas geoldgicas mapeadas
no modelo SOM.

Para se visualizar a distribuicdo da assinatura obtida para o Complexo
Lagoa Real (Figura 3.5) e para as ocorréncias de uranio (Figura 3.6), estas feicbes
foram projetadas do mapa SOM de volta nas dimensdes geograficas da area de
estudo, onde cada célula do mapa SOM esta associada a uma ou mais posicoes da
area, e seu valor é replicado no mapa. Dessa forma, as regides com valores mais
elevados representam locais com assinaturas mais semlhantes aquelas “aprendidas”

pelo modelo SOM.
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Figura 3.5: Esquema ilustrativo do Counter Propagation Network (CPN), aplicado a
unidade geologica Complexo Lagoa Real. As setas indicam o mapeamento dos
pontos de dados da area de estudo para o modelo SOM, em determinadas células
escolhidas como exemplo (imagem superior). O mapeamento reverso projeta a
assinatura da unidade modelada no mapa da area (imagem inferior e a direita).

Levando-se em consideragdo que o algoritmo de treinamento dos mapas
SOM possui componentes de aleatoriedade (provenientes da inicializagédo do mapa
e da ordem de atualizagao das células), realizou-se uma avaliagdo quantitativa da

variabilidade dos resultados obtidos. Para tanto, foram treinados, sequencialmente,
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100 mapas SOM, sempre com os mesmos hiperparametros. Utilizando-se a técnica
CPN, projetou-se na area de estudo a assinatura das ocorréncias de uranio
conhecidas, obtidas de cada um dos mapas SOM treinados, de forma que cada
célula do grid da éarea possuisse 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 parametros estatisticos:
valores maximos, valores minimos, meédias e coeficientes de variagdo (CV -
calculado pela razdo entre desvio padrao/média) (Figura 3.6). Os resultados obtidos
foram: maximos entre 0,01 e 0,2; minimos entre 0,01 e 0,05; CV entre 0,01 e 10; e

médias entre 0,001 e 0,08.
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Figura 3.6: Esquema grafico explicativo da analise estatistica da variabilidade dos

resultados do modelo SOM, e mapas resultantes, com a técnica CPN. O primeiro
mapa (da esquerda) € um exemplo dos 100 mapas gerados. Os demais, sao 0s
mapas das estatisticas calculadas para os 100 modelos. CV: coeficiente de

variagao.

Para uma avaliagcdo pontual, elaborou-se um grafico de histograma dos
resultados em um pixel selecionado (coordenadas X: 791062; Y: 8452839), o qual,

por sua vez, é associado a uma célula de cada mapa SOM (Figura 3.7). Neste
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ponto, a média observada foi proxima a mediana, respectivamente 0,03 e 0,031, e o

desvio padrao foi de 0,015.

variagao de resultados em um pixel
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Figura 3.7: Histograma e funcdo de densidade de probabilidade dos 100 resultados
de 1 pixel do mapa. Sao indicados no histograma os seguintes parametros

estatisticos: média, desvio padrédo, e mediana.

Para se observar como o resultado se comporta em relacdo aos
resultados médios, elaborou-se um diagrama de dispersdo, combinado com
histogramas, das médias vs. coeficientes de variagcdo, excluindo-se os pixels que
apresentaram maximos igual a 0, ou seja, aqueles que obtiveram resultados igual a
0 em todos os modelos gerados (Figura 3.8). Os valores de CV variaram entre 0,01
e 10. A partir do 90° das médias, o CV médio foi de 0,6.
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Figura 3.8: Diagrama de dispersdo, combinado com histogramas, das médias vs.
coeficientes de variacdo dos pixels que apresentaram maximos maiores do que 0 no
conjunto dos 100 modelos SOM. A linha vermelha indica o 90° percentil das médias.

A linha azul o valor de cv médio acima do 90° percentil das médias.

3.2. Delimitagcao de dominios geoldgico-geofisicos

3.2.1. Agrupamento por SOM + K-means

Para se obter os dominios geoldgico-gecfisicos por aprendizado nao-
supervisionado, primeiramente, utilizou-se a técnica combinada de SOM + K-means.
Para tanto, utilizou-se o mapa SOM treinado previamente (item 3.1), a partir do qual,
as 1092 células foram agrupadas com K-means. Para se determinar o melhor
numero de grupos (k) para o estudo, foram realizados agrupamentos com k variando
de 1 a 150 e, para cada um, calculou-se o indice DB (Figura 3.9) e os 3 parametros

de prospectividade descritos em 2.4.3 (Figura 3.10).
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Figura 3.9: indice DB vs. nimero de clusters (k) para os agrupamentos obtidos com
SOM + K-means. Os melhores (menores) valores de DB foram alcangados com k =
11 e k = 145.
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Figura 3.10: Medidas de prospectividade dos grupos com maior numero de
ocorréncias, obtidos de agrupamentos por SOM + K-means, em func¢do de k. S&o
marcados os valores 6timos (k = 9 e k=82) obtidos pela observacédo dessas medidas

e, para comparagao, os obtidos com o indice DB (k = 11 e k = 145 - Figura 3.9).

Os menores valores do indice DB foram atingidos com k = 11 (DB = 1,18)
e k = 145 (DB = 1,16). Ja no grafico de k vs. parametros de prospectividade, os
melhores valores de k foram k = 9 (ocorréncias: 23; drea: 422,1 km?; valor-t: 11,26),
k = 82 (ocorréncias: 9; area: 24 km?; valor-t: 13,15). Nesse caso, a selegdo dos

melhores k foi subjetiva, e seguiu a logica de que, utilizar um numero maior de K,
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somente é vantajoso se este for acompanhado de uma diminuigéo da area do grupo
com maior numero de ocorréncias, de um aumento do valor-t, e ainda preservar um
numero significativo de ocorréncias. Para fins de comparagao, foram indicados os k
com os menores indices DB: k = 11 (ocorréncias: 22; area: 383,6 km?: valor-t: 11,34)

e k= 145 (ocorréncias: 9; rea: 37,7 km?; valor-t: 11,99).

Para se visualizar a distribuigdo dos grupos com os melhores k no modelo
SOM, foram gerados mapas dos agrupamentos com os 4 valores de k (9, 11, 82 e
145) (Figura 3.11).

Figura 3.11: Agrupamentos das células do mapa SOM, obtidos com k igual a 9, 11,
82 e 145.

Apods a selegcdo dos melhores valores de k (9, 11, 82 e 145), a partir da
observagao do indice DB, e dos trés parametros (niUmero ocorréncias, area e valor-
t), para k entre 1 e 150, procedeu-se com a espacializagdo em mapas da area de
estudo, dos dominios obtidos pelo agrupamento das células do mapa SOM (Figura

3.12). Como o modelo SOM n&o possui restricdo em relagdo as coordenadas
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espaciais da area, os modelos com k mais elevados (82 e 145) mostraram uma
fragmentagao espacial excessiva. Portanto, o modelo gerado com k = 11 (Figura
3.12.B) foi considerado o mais adequado no balanceamento entre os parametros

prospectivos e a coeréncia espacial e geoldgica dos dominios.

e Km A
0 50

Figura 3.12: Espacializagdo dos dominios obtidos pelo agrupamento das células
SOM, com k igual a: 9 (A), 11 (B), 82 (C), 145 (D).

3.2.2. Agrupamento por AHER

A geragao dos dominios geoldgico-geofisicos com AHER foi realizada
com a mesma metodologia de escolha dos melhores valores de k utilizada no tépico
3.2.1. Primeiramente, calculou-se o indice DB (Figura 3.13) e os 3 parametros de

prospectividade (Figura 3.14) para k variando de 1 a 150.

O menor valor do indice DB foi obtido com k =4 (DB = 1,89). Ja no grafico

de k vs. parametros de prospectividade, os melhores valores de k foram k = 7
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(ocorréncias: 34; area: 768,3 km?; valor-t: 9,1), k = 35 (ocorréncias: 29; érea: 680,4
km?; valor-t: 10,4) e k = 81 (ocorréncias: 17; érea: 108,6 km?; valor-t: 13,7). Nesse
caso, a selecdo dos melhores k foi subjetiva. Adotou-se a logica de que, utilizar um
numero maior de k, somente & vantajoso se este for acompanhado de uma
diminui¢cdo da area do grupo com maior numero de ocorréncias, de um aumento do
valor-t, e ainda preservar um numero significativo de ocorréncias. Para fins de
comparacgao, foi também indicado o k com o menor indice DB: k = 4 (ocorréncias:
35; drea: 4433,3 km?; valor-t: 5).

indice Davies-Bouldin vs. k
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Figura 3.13: indice DB vs. nimero de clusters (k) para os agrupamentos obtidos com

AHER. O melhor (menor) valor de DB foi alcangado com k = 4.
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Figura 3.14: Medidas de prospectividade dos grupos com maior numero de
ocorréncias, obtidos de agrupamentos por AHER, em func¢do de k. Sdo marcados os
valores 6timos (k = 7, k = 35 e k = 81) obtidos pela observagdo dessas medidas e,

para comparagao, o obtido com o indice DB (k = 4 - Figura 3.13).

Apos a selegcdo dos melhores valores de k (4, 7, 35 e 81), a partir da
observagéo do indice DB, e dos trés parametros (numero ocorréncias, area e valor-
t), para k entre 1 e 150, procedeu-se com a espacializagdo dos dominios na area de
estudo (Figura 3.15). A restricdo espacial do AHER resultou em dominios
espacialmente coerentes nos 4 valores de k. Dessa forma, o modelo obtido com k =
81 foi considerado mais adequado, uma vez que apresentou os melhores
parametros prospectivos, com uma definicdo de dominios com coeréncia espacial e

geoldgica.
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Figura 3.15: Mapas dos dominios obtidos através do AHER, com valores de k: 4 (A),
7 (B), 35 (C) e 81 (D).

3.2.3. Comparacao dos resultados

Para se avaliar a potencial vantagem prospectiva do uso dos dominios
geoldgico-geofisicos, em relagdo as unidades geoldgicas, os dominios obtidos com
ambos métodos foram comparados frente aos 3 parametros otimizados na selecéo
do k, além da densidade de ocorréncias (Tabela 4 e Tabela 5, Figura 3.16 e Figura
3.17).

No mapa geoldgico, todas as ocorréncias estdo localizadas dentro de
duas unidades que fazem parte do Complexo Lagoa Real, sendo que 97,4% (37
ocorréncias) encontram-se na unidade “Lagoa Real — ortognaisses” (PP4yl1), e
somente 2,6% (1 ocorréncia) na unidade Sao Timéteo. A primeira compreende a

maior parte do Complexo Lagoa Real no mapa, delimitando uma area de 1656,56
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kmz, com um valor-t de 5,37. A segunda, representa lentes delimitadas dentro dos
ortognaisses Lagoa Real, compreendendo uma area de 154,56 km?, com um valor-t
de 0,71.

Dos dominios geoldgico-geofisicos obtidos com SOM + K-means,
somente 1 (grupo 5) apresentou valor-t (11,34) mais elevado que a unidade PP4yl1,
porém, com um ganho significativo (2,1x maior) em relacdo a unidade geoldgica,
contendo 57,9% das ocorréncias (22) dentro de uma area com 383,56 km?. No
entanto, os grupos obtidos por esse método sdo espacialmente fragmentados e
ocorrem mais ou menos dispersos por toda a area de trabalho, 0 que nao ocorreu
com o AHER.

Tabela 4: Parametros dos grupos definidos por SOM + K-means e das unidades
geoldgicas que apresentaram pelo menos uma ocorréncia de uranio. W+, W-,
contraste e valor-t calculados pelo método “peso de evidéncias”. Quanto melhor o
valor de cada coluna, em relacdo a prospectividade, mais intensa a cor do

preenchimento em vermelho.

Grupo |Area(km?)| # Ocorr.| % Ocorr. [Ocorr./km2| W+ W- Contraste | Valor-t
5 383,56 22 57,9% 0,057 290 [ -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 -0,170 | 0,01 -0,11 -0,18
6 3,13 1 2,6% 0,320 4,63 | -0,03 4,66 4,55

PP4yl1 | 1656,56 37 97,4% 0,022 1,95 | -3,49 5,44 5,37

PP4yit 154,56 1 2,6% 0,006 0,71 -0,01 0,72 0,71
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Figura 3.16: Comparacgéo grafica das unidades do Complexo Lagoa Real (barras
azuis) com os grupos obtidos por SOM+ K-means, com k = 11 (barras vermelhas).
As barras quantificam o valor-t (A) e a densidade de ocorréncias (B) e, os pontos, a

porcentagem das ocorréncias compreendidas em cada grupo/unidade.

Nos dominios definidos com AHER, o melhor (grupo 39) contém 44,7%
(17) das ocorréncias, em uma area com 108,25 km? com um valor-t de 13,74, o
maior valor obtido dentre os agrupamentos e as unidades geoldgicas. Além desse,
outros 2 dominios apresentaram valor-t maior que o da unidade PP4yl1: grupo 27,
com 28,9% (11) das ocorréncias em uma area de 182 km?, e valor-t de 9,14; grupo
34, com 13,2% (5) das ocorréncias, em 87,81 km?, com valor-t de 6,29. Ou seja, ao
se considerar os 3 melhores grupos, 87% (33) das ocorréncias se localizam em
dominios com valor-t maiores que o da unidade PP4yl1, em uma area
expressivamente menor, somando 377,35 km? (Figura 3.18 - A e B). Ademais, os

dominios definidos pelo AHER s&o espacialmente continuos.
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Tabela 5: Parametros dos grupos definidos pelo AHER, com k = 81, e das unidades
geoldgicas, que apresentaram pelo menos uma ocorréncia de uranio. W+, W-,
contraste e valor-t calculados pelo método “peso de evidéncias”. Quanto melhor o
valor de cada coluna, em relagcdo a prospectividade, mais intensa a cor do
preenchimento em vermelho.

Grupo (Area(km?)| # Ocorr. | % Ocorr. [Ocorr./km?| W+ W- [Contraste | Valor-t
39 17 44, 7% -0,58 4,49

11 28,9% 0,060 295 | -0,33 3,28 9,14
5 13,2% 0,057 289 | -013 3,02 6,29
3 7,9% 0,012 1,31 | -0,06 1,37 2,28
316,88 1 2,6% 0,003 | -0,01 0 -0,01 -0,01
1 480,38 1 2,6% 0,002 | -042 | 0,01 -0,44 -0,43
1656,56 0,022 1,95 5,37
0,006 0,71 | -0,01 0,72 0,71
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Figura 3.17: Comparagao grafica das unidades do Complexo Lagoa Real (barras
azuis) com os grupos obtidos pelo AHER (barras vermelhas). As barras quantificam
o valor-t (A) e a densidade de ocorréncias (B) e, os pontos, a porcentagem das

ocorréncias compreendidas em cada grupo/unidade.

Como possiveis formas de classificar os dominios definidos pelo AHER,
em relagdo aos seus potenciais prospectivos, foram gerados 2 mapas dos 81
dominios, reclassificados da seguinte forma: um mapa onde o0s grupos séao
classificados em escala de cor de acordo com seu valor-t (Figura 3.18.D); e um
mapa similarmente classificado, porém, cuja escala de cor quantifica a

dissemelhanga (medida por distancia euclidiana) de cada grupo com aquele que
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incluiu 0 maior numero de ocorréncias, e o maior valor-t (Figura 3.18.C). O ultimo foi
posteriormente utilizado como base para a elaboracdao de um mapa evidencial do
modelo de prospectividade (item 3.5).

42°W
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Figura 3.18: A) Mapa com as unidades geoldgicas do Complexo Lagoa Real em
destaque, representando a unidade considerada prospectiva (PP4yl1). B) Resultado
do agrupamento obtido com 81 grupos e o limite do Complexo Lago Real. C) Mapa
com os grupos classificados em escala de cor de acordo com sua dissemelhanga
(medida em distancia euclidiana) com o grupo com o maior numero de ocorréncias.
D) Escala de cor representando o valor-t de cada grupo. O valor-t mede a

associacao espacial entre as ocorréncias e os grupos (conf. item 2.4.3).
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3.3. Determinagcdao de familias de lineamentos prospectivos através de
analise de fractais

O ajuste das fungdes controladoras nao-lineares permitiu a estimativa do
indice de singularidade («) e do coeficiente de determinagdo (R?) associado ao
ajuste da reta para 8 das 12 familias de lineamentos, sendo que para 4 nao foi
possivel se obter um ajuste adequado (Tabela 6). Para as familias NP_Dn+1,
APP_Dn_(NP_Dn) e NP_DR foram obtidos valores de alfa menores do que 2, o que
indica relagcdo espacial positiva entre as ocorréncias de U e essas familias de
lineamentos (Figura 3.20). Para as familias DRn+1 e Diques 4, foram obtidos valores
pouco abaixo e acima de 2 (aproximadamente 1,99 e 2,05 respectivamente), porém
com R? quase nulo, mostrando que os ajustes de reta obtidos ndo foram
satisfatorios. Para as familias APP_Dn+1, APP_Dn+1_(NP_Dn) e APP_Dn, os
valores de « obtidos foram maiores do que 2, indicando uma possivel relagao
inversa das ocorréncias com os lineamentos dessas familias. Para as demais
familias, ndo foi possivel se obter um ajuste de reta, indicando total falta de relagéo
com as ocorréncias. A Figura 3.19 mostra os graficos log-log das fungdes que

puderam ser ajustadas.

Tabela 6: Valores do indice de singularidade («x) e do coeficiente de determinagéo

R? calculados pelo ajuste da fungdo n&o-linear, para cada familia de lineamentos.

Familia a R?
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 5 5
APP_Dn+2 - -

Diques 1 - -
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Figura 3.19: Graficos log-log da distancia vs. densidade de ocorréncias, ajustados
para o calculo do indice de singularidade a. As regides em cinza representam o

intervalo de confianga do ajuste da reta, para um nivel de significancia de 0,95.
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Figura 3.20: Mapa destacando em cores apenas as familias identificadas como

15°S

correlacionadas com as ocorréncias (a < 2,0).

3.4. Interpretagao de estruturas regionais profundas

Através da interpretagdo visual dos produtos derivados de dados
magnetométricos, foi possivel tragar estruturas lineares com comprimentos que
apresentam resposta magnética a até aproximadamente 15 km de profundidade
(Figura 3.3).
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Figura 3.21: Estruturas regionais com expressao em diferentes profundidades,
interpretadas a partir da primeira derivada vertical (1Dz) da continuagdo ascendente
do CMA para as altitudes de: A) 15 km; B) 10 km; C) 5 km; e D) da 1Dz do sinal

magnetomeétrico original.

Estruturas com diregcdes variando entre N, NW e NE, com comprimentos
na ordem de dezenas de quildbmetros (até 60 km), predominam na parte N e S da
area. Sao marcadas por faixas com menor sinal magnético e/ou quebras no padréao
do relevo magnético. Estas estruturas podem estar associadas aos esforgos
distensionais que ocorreram durante a instalacdo do aulacégeno do Paramirim, cuja
evolugao se iniciou no Paleoproterozoico. Na parte central da area foram tragadas
estruturas com direcdes variando entre E e NE. Estas estruturas estdo associadas
com os limites de uma zona com resposta magnética mais elevada,
aproximadamente na regido de ocorréncia do Complexo Lagoa Real. Possivelmente,
esta zona esta relacionada com as raizes magmaticas do Complexo Lagoa real, que
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teve sua colocacédo favorecida pelas estruturas geradas durante a formacdo do

aulacogeno.

3.5. Mapas evidenciais

Para a composicdo do modelo de prospectividade para uréanio foram
elaborados 12 mapas evidenciais, que representam caracteristicas favoraveis para a
ocorréncia de depdsitos de uranio, seguindo o modelo conceitual do sistema mineral

da area (Tabela 1).

Para compor o componente do sistema mineral que mapeia a arquitetura
litosférica favoravel, foram gerados 6 mapas evidenciais, sendo 4 derivados dos
lineamentos das familias com interesse prospectivo, definidas através da analise por
indice de singularidade fractal (3.3), um derivado de lineamentos profundos (3.4), e

um derivado do cruzamento de ambos.

Os mapas de distancias dos lineamentos de interesse prospectivo (Figura
3.23 — 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 distancia
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 intersecgéo entre as linhas
das familias de lineamentos prospectivos. O mapa de densidade de interseccbes
entre os lineamentos profundos e os prospectivos (Figura 3.23 - F) foi produzido da
mesma forma, no entanto, utilizando-se os pontos de interseccdo com os

lineamentos profundos.

O componente do sistema mineral que mapeia o0 momento de
geodinamica favoravel foi composto por 6 mapas evidenciais, sendo 4 derivados
diretamente dos canais da aerogamaespectrometria (potassio, toério, uranio e
contagem total - Figura 3.23 — G a J), 1 derivado da aeromagnetometria (gradiente
total do campo magnético anémalo - Figura 3.23 — K), e 1 derivado dos dominios
geoldgicos-geofisicos prospectivos obtidos por aprendizado n&o-supervisionado
(Figura 3.23 - 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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semelhanga, calculado do agrupamento otimizado, obtido pela técnica AHER (item
3.2.3). Uma reclassificagao binaria foi realizada, definindo-se um limite no valor do 3°
quartil (2,03) dos valores de dissemelhancga, de forma que os grupos com valores
inferiores a 2,03 foram considerados prospectivos (classe 1) e o0s grupos com
valores maiores do que 2,03 foram considerados nao-prospectivos (classe 0) (Figura
3.22).

9326

6,48

6,48,

= =
0 1

Figura 3.22: Reclassificagdo binaria do mapa de dissemelhanga dos grupos mais
prospectivos, separando como classe 1 os grupos localizados no 4° quartil, e, como

classe 0, os grupos no intervalo entre o 1° e o 3° quartil.
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Figura 3.23: Mapas evidenciais que compdem o modelo de prospectividade mineral.
A) Distancia dos lineamentos NP_DR. B) Distancia dos lineamentos NP_Dn+1. C)
Distancia dos lineamentos APP_Dn (NP_Dn). D) Distancia dos lineamentos
profundos. E) Densidade de cruzamentos de lineamentos de familias com interesse
prospectivo. F) Densidade de cruzamentos de lineamentos profundos com
lineamentos de familias com interesse prospectivo. G) Uranio. H) Tério. 1) Potassio.
J) Contagem total. K) Gradiente total do CMA. L) Clusters com maior semelhanga as

zonas mineralizadas.
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3.6. Modelo de prospectividade para U

Neste item s&o apresentados os resultados de cada etapa da geragao do
modelo de prospectividade para uranio, que foram as seguintes: 1) geragao do
conjunto de dados de treinamento; 2) selegcdo do algoritmo de classificagdo; 3)
treinamento, otimizacéo e avaliagdo do modelo obtido. Ademais, apds a geragao do
modelo de prospectividade, realizou-se uma avaliagdo 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 a geragdo dos mapas

evidenciais, sdo sumarizadas no fluxograma da Figura 3.24.
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Figura 3.24: Fluxograma da geragédo do modelo de potencial para uranio, incluindo as etapas de geragcdo de mapas evidenciais, do

conjunto de dados de treinamento, otimizacéo e avaliagdo do modelo final.
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3.6.1. Geragao do conjunto de dados de treino

Através da analise da fungéo g(r), determinou-se um raio minimo de 3600
m ao redor das ocorréncias conhecidas para selegao de pontos de treinamento
negativos. Esse raio foi escolhido pois, a partir de 3600 m, a fungao g(r) se estabiliza
proximo de 1, diminuindo-se a chance de se selecionar um local com ocorréncia nao
conhecida (Figura 3.25).

Fair correlation function - ocorréncias de U

6.
4- — glr)
=3 g(r)=1
2.
pr——e
& 3600
0 1000 2000 3000 4000

r(m)
Figura 3.25: PCF (Pair Correlation Function) dos pontos com ocorréncias de uranio

conhecidas. Observa-se que, a partir de 3600 m, o g(r) se estabiliza proximo de 1.

Para a geragao do conjunto de dados de treinamento foram selecionados
aleatoriamente 600 pontos em locais sem ocorréncias de uranio conhecidas. Para se
obter uma melhor distribuicdo areal dos pontos determinou-se, através de tentativa e
erro, uma distancia minima de 1800 m entre cada ponto de treinamento negativo
(Figura 3.26).
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Figura 3.26: Pontos de treinamento utilizados no modelo. A) 600 pontos de nao
ocorréncias foram gerados aleatoriamente, respeitando-se a distancia minima de
3600m das ocorréncias conhecidas (total de 33). B) Detalhe ilustrando a distancia

minima dos pontos de ocorréncia (3600 m) e a distancia minima (1800 m) entre os

pontos de ndo ocorréncia gerados.

Dessa forma, o conjunto de dados de entrada do modelo é composto de
um total de 638 pontos, sendo 38 ocorréncias e 600 ndo ocorréncias, portanto, com

uma proporcao de amostras da classe minoritaria para a majoritaria de 0,064.

A partir do conjunto de 638 pontos, 25% dos dados foram separados em
um conjunto de teste, de forma estratificada (com a mesma propor¢cdo de
ocorréncias para nao ocorréncias do conjunto original). O conjunto de treinamento
(os 75% restante dos dados) foi utilizado para o ajuste dos classificadores. O
conjunto de teste foi utilizado para a avaliagdo de desempenho dos modelos

ajustados.
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3.6.2. Selegao 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: Avaliagao de performance de 6 classificadores diferentes nos conjuntos de

dados de teste.

Classificador Acuracia Precisao Recall F, 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 comparaveis, com desempenho ligeiramente
melhor do XGB. Como observado por Prado et al. (2020), a métrica F1 € mais
relevante para MPM, uma vez que leva em conta quantas amostras positivas
(ocorréncias) foram classificadas corretamente, assim como o desempenho do
modelo em ndo gerar falsos positivos, isso €, classificar amostras negativas como
positivas. Portanto, devido ao score F4 maior do XGB, decidiu-se proceder a

elaboragao do mapa de potencial mineral com esse classificador.

3.6.3. Treinamento, otimizagao e avaliagao do modelo de prospectividade

O XGB tem bom desempenho em uma grande variedade de aplicagbes
diferentes (Chen e Guestrin 2016), como apontado por Parsa (2021). O método
possui uma grande quantidade de hiperparametros que devem ser ajustados para se
obter um melhor desempenho na classificacdo e para se evitar o sobre-ajuste
(overfititng) do modelo aos dados de treino. Para tanto, se utilizou o algoritmo
randomized grid search, disponivel no pacote scikit-learn, que realiza uma busca
aleatdéria dentro de um determinado espaco de combinagdes de parametros
possiveis. A légica da utilizagdo da busca aleatoria baseia-se na possibilidade de

busca em um espago grande de combinagdes de hiperparametros, 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 combinag¢des dentro do mesmo espaco de possibilidades.

Os parametros ajustados para o XGB+SMOTE foram (Tabela 8):
learning_rate - 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; n_estimators — numero de estimadores (arvores de decisdo); max_depth:
numero maximo de niveis (profundidade) de cada estimador; min_child_weight —
numero minimo de amostras em cada nddulo resultante de uma possivel divisao;
subsample — proporgao de amostras selecionadas para o subconjunto de
treinamento na geragdo de uma nova arvore; colsample bytree - propor¢cédo de
variaveis selecionadas para a geragao de uma nova arvore; lambda — regularizagéo
L2; alpha — regularizagao L1; sampling_strategy — quantidade de sobreamostragem
realizada pelo SMOTE, representada pela proporcéo resultante de amostras da

classe minoritaria para a classe majoritaria.

Tabela 8: Hiperparametros do XGB+SMOTE otimizados por grid search.

Parametro Valores testados Melhor valor
learning_rate 0,01; 0,05; 0,1 0,1
n_estimators 200, 300, 400 200
max_depth 3,57 5
min_child_weight 3;5;10 3
subsample 0,5;0,7 0,7
colsample_bytree 0,5;0,7 0,5
lambda 1; 10; 100 1
alpha 0;0,1;1; 10 0,1
sampling_strategy 0,5; 1 0,5

Apos a definicdo dos melhores parametros com base no randomized grid
search, o modelo XGB+SMOTE foi ajustado aos dados de treinamento. A partir da
avaliagao 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 hiperparametros

otimizados, obtidas com os dados de treino e teste.

Score Treino  Teste
Acuracia 0,996 0,987
Precisao 0,970 0,920
Recall 1,000 0,990
Fi 0,966 0,909
ROC-AUC 1,000 0,990

As métricas de desempenho mostram que foi possivel se obter um ajuste
muito bom, com scores préximos do maximo. Como € de se esperar, 0os scores do
conjunto de teste foram ligeiramente menores do que os do conjunto de treino, uma
vez que os dados do primeiro n&o sao vistos pelo modelo durante o treinamento. A
pequena diferenga entre os scores obtidos nos conjuntos de treino e teste mostra
gue nao houve sobreajuste ao conjunto de treino.

Ademais, foi elaborada uma curva ROC para a avaliagao de desempenho
do modelo em diferentes limiares de probabilidade de classificagao (Figura 3.27), e
uma matriz de confusdo, mostrando o resultado da classificacdo com um limiar de
probabilidade de 0,5 (Figura 3.28). Quanto mais préximas 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
confusao, observa-se que todos 148 pontos de nao ocorréncias e 9 de ocorréncias
foram classificados corretamente. Somente 3 pontos de n&o ocorréncias foram

classificados equivocadamente como ocorréncias.
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Figura 3.27: Curva ROC e score AUC do modelo preditivo para os conjuntos de

dados de treino e de teste. A linha diagonal tracejada representa a classificagéo de

um preditor aleatério.
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Figura 3.28: Matriz de confusdo da predi¢cado do conjunto de dados de teste para um

limiar de classificacao de 0,5.

Em seguida, o modelo treinado foi utilizado para predizer a probabilidade

de ocorréncias (ou prospectividade) no conjunto total de amostras da area de

estudo, gerando-se o mapa de prospectividade para uranio (Figura 3.29).
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Figura 3.29: Modelo de prospectividade para uranio gerado com a combinagao
XGB+SMOTE. Os pontos numerados indicam as amostras explicadas com SHAP. O
score corresponde a probabilidade de predicdo de uma ocorréncia pelo modelo

(score =1).
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O mapa de prospectividade foi avaliado em termos da porcentagem dos
depdsitos conhecidos incluidos, em relagdo a porcentagem de area mapeada em
determinado score de prospectividade (Figura 3.30). Destaca-se que 95,1% das
ocorréncias conhecidas encontram-se mapeadas dentro de apenas 2,3% das areas
com scores de prospectividade igual ou maior do que 0,9, e 100% das ocorréncias
se encontram em uma fragdo da area de 4,7%, com scores de prospectividade igual

ou maior do que 0,5.
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Figura 3.30: Grafico de avaliagcdo de performance do modelo de porspectividade em
relagdo as ocorréncias conhecidas. A curva laranja se refere a porcentagem das

ocorréncias, e a azul a porcentagem da area de trabalho.

Para se entender a contribuigdo das variaveis no resultado do modelo,
realizou-se um grafico de contribuigdo global das variaveis com a técnica SHAP.
Este grafico mostra a média da contribuicdo, em valor SHAP, de cada variavel, em

toda a area do modelo gerado (Figura 3.31).
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Figura 3.31: Média global dos valores SHAP de cada variavel do modelo preditivo.
eU: uranio; scac81_rec: clusters com maior semelhanga as zonas mineralizadas;
eTh: torio; APP_Dn_(NP_Dn)_dist: distancia dos lineamentos APP_Dn_ (NP_Dn);
NP_Dn+1_dist: distdncia dos lineamentos NP_Dn+1; CT:. contagem total;
ker_prof_all: densidade de cruzamentos de lineamentos profundos com
lineamentos de familias com interesse prospectivo; Kperc: potassio; NP_DR_dist:
distancia dos lineamentos NP_DR; prof_ED distadncia dos lineamentos profundos;
GT: gradiente total do CMA; ker_all: densidade de cruzamentos de lineamentos de

familias com interesse prospectivo.

A variavel com a maior contribuicdo nos scores de prospectividade foi o
eU, com valor SHAP meédio de 2,5. Em segundo lugar, com praticamente a metade
do primeiro, ficou o mapa de zonas prospectivas (scac871 rec) obtido da
reclassificacdo dos dominios geoldgico-geofisicos gerado com o AHER. As proximas
6 variaveis, com valores entre 0,88 e 0,6, foram eTh, APP_Dn (NP_Dn) dist,
NP_Dn+1_dist, CT, ker_prof _all, Kperc. Com 0s menores valores, as variaveis
NP_DR dist, prof ED e GT apresentaram 0,26 e 0,19, respectivamente. Por fim, a
variavel ker_all teve valor SHAP médio 0, mostrando que ela nao teve contribuicao

no aumento dos scores de prospectividade.

Para se avaliar como as variaveis contribuiram de formas diversas para a
prospectividade em diferentes regides da area de estudo, foram selecionadas 6
areas que apresentaram maiores scores de prospectividade, que foram avaliadas

com SHAP aplicado a amostras pontuais. Em cada uma dessas regides selecionou-
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se um ponto com prospectividade elevada para ser analisado (Figura 3.29). Os
resultados sao apresentados na forma de waterfall plots (“diagramas cachoeira”)

apresentados na figura Figura 3.32.
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Figura 3.32: Waterfall plots com as explicagbes SHAP dos pontos do modelo
indicados na Figura 3.29. Os valores das varidveis na amostra analisada sao
mostrados no eixo y. As barras vermelhas indicam a intensidade da contribuigao
(valor SHAP) de cada variavel para o aumento do score, enquanto as barras azuis
mensuram a contribuicdo para a diminuicdo do score no ponto. Neste grafico os
scores sao medidos em Jog-odds. eU: uranio; scac81_rec: clusters com maior
semelhanga as zonas mineralizadas; eTh: tério; APP_Dn_(NP_Dn)_dist: distancia
dos lineamentos APP_Dn_(NP_Dn); NP_Dn+1_dist: distdncia dos lineamentos
NP_Dn+1; CT:. contagem total,

lineamentos profundos com lineamentos de familias com interesse prospectivo;

ker_prof_all: densidade de cruzamentos de

Kperc: potassio; NP_DR_dist: distancia dos lineamentos NP_DR; prof _ED distancia
dos lineamentos profundos; GT: gradiente total do CMA; ker_all: densidade de

cruzamentos de lineamentos de familias com interesse prospectivo.
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Os resultados dos diagramas cachoeira dos valores SHAP mostram que
as amostras 1, 2 e 3 tiveram em comum contribui¢cdes positivas principalmente das
variaveis eU, scac81_rec, Kperc, CT e APP_Dn_(NP_Dn) dist; e negativas de
NP_Dn+1_dist. Ja as amostras 4, 5 e 6 tiveram em comum contribuicdes positivas
principalmente das variaveis eU, APP_Dn_(NP_Dn) _dist; e negativas de eTh e
Kperc. A variavel scac81_rec foi positiva para todas as amostras, com excecao da 6,

que se encontra fora da area favoravel definida pela mesma.

Observa-se que o resultado de prospectividade em resposta a algumas
das variaveis nao é monotbnico, ou seja, ndo acompanha necessariamente o
aumento ou a diminuigdo de seu valor, de maneira uniforme. Um exemplo é o torio,
cuja contribuicdo diminui, em geral, com o aumento de seu valor. No grafico de
dependéncia do tério em relagao ao valor SHAP (Figura 3.33), € possivel observar
que seu comportamento se estrutura distintamente, de maneira geral, em 3
intervalos: i) maximos valores SHAP entre 0 e cerca de 18,5 ppm, com 0 maximo
ocorrendo perto de 18 ppm; ii) entre cerca de 18,5 e 24 ppm, valores ligeiramente
negativos a neutros; iii) menores valores SHAP a partir de 24 ppm, com o minimo

ocorrendo em cerca de 26 ppm.

Valores SHAP (log-odds)

40
eTh (ppm)

Figura 3.33: Grafico de dependéncia do torio em relagado ao valor SHAP. Cada ponto

corresponde a uma amostra do conjunto de dados de treinamento.

Levando-se em consideragdo o carater semi-aleatorio contido no
processo de subamostragem da classe majoritaria (pontos sem ocorréncias) para a
geragédo do conjunto de dados de treinamento, e que tal conjunto € composto de,

somente, cerca de 0,33% do total do banco de dados completo, procedeu-se a uma
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analise quantitativa da influéncia da variagdo do conjunto de dados de treinamento
no modelo de prospectividade final obtido. Para tanto, foram gerados 100 conjuntos
de treino e teste (Figura 3.34), que foram utilizados para o ajuste de 100 modelos
com os mesmos hiperparametros (Figura 3.24). Para se visualizar a variabilidade
dos resultados, obtidos a partir dos diferentes conjuntos, foramm compostos mapas
dos seguintes parametros estatisticos: valores maximos, valores minimos, médias e

coeficientes de variagao Figura 3.35.
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Figura 3.34: Exemplo de 5, dos 100, conjuntos de dados de treino, gerados de forma

independente, seguindo os critérios apresentados em 3.6.1.

O mapa de valores maximos apresenta scores de prospectividade mais
elevada com uma abrangéncia maior do que o modelo individual, porém, sem
alteracdes significativas em relagéo as regides onde elas ocorrem. Ja no mapa de
minimos, diversas regides que aparecem no modelo individual apresentam score
nulo, o que faz 0 mapa ter uma abrangéncia de prospectividade bem mais restrita as
regides proximas das ocorréncias conhecidas. O mapa de CV mostra que ha uma
tendéncia geral de menor variabilidade dos resultados nas areas com scores medios

mais elevados, o que pode ser verificado no diagrama de dispersao da Figura 3.37.
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A partir do 97° percentil das médias (0,217), que corresponde aos 3% dos pontos

com resultados médios mais altos, o CV médio é de 0,21.

Ex. 1 modelo Maximos Minimos cv Medias

=
0 0,99

T A
0 20 km

Figura 3.35: Mapas resultantes da analise estatistica da variabilidade dos resultados

do modelo de prospectividade para U para 100 conjuntos de dados de treinamento
diferentes. O primeiro mapa (da esquerda) € um exemplo dos 100 mapas gerados.
Os demais sdo os mapas das estatisticas calculadas para os 100 modelos em

conjunto.
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Figura 3.36: Histograma e fung¢do de densidade de probabilidade dos resultados de
prospectividade dos 100 modelos em 1 pixel do mapa. S&o indicados no histograma

0s seguintes parédmetros estatisticos: média, desvio padréo, e mediana.

Na avaliagao individual de um pixel (1 local do modelo), observa-se que
os resultados apresentam uma distribuicdo assimétrica a esquerda, com mediana
(0,72) ligeiramente maior do que a média (0,66), e desvio padrao de 0,22 (Figura
3.36).

O histograma dos scores F¢ calculados para os conjuntos de teste dos
100 modelos mostra uma distribuicdo proxima a normal, com a média e a mediana
muito préximas entre si (0,77 e 0,76 respectivamente), maximo de 0,89, minimo de

0,64, e desvio padrao de 0,05 (Figura 3.38).
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Figura 3.37: Diagrama de dispersédo, combinado com histogramas, das médias vs.
coeficientes de variacao dos pixels que apresentaram maximos maiores do que 0 no
conjunto dos 100 modelos de prospectividade. A linha vermelha indica o 97°
percentil das médias. A linha azul o valor de CV médio acima do 97° percentil das

médias.
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Figura 3.38: Histograma dos scores F4, calculados para os conjuntos de teste de

cada um dos 100 modelos gerados com os diferentes conjuntos de treinamento.
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4. Discussoes

O uso do aprendizado nao-supervisionado para analise do banco de
dados de aerogeofisica e MDT permitiu uma analise exploratéria aprofundada
desses dados. O uso do SOM proporcionou a visualizagdo de padrées de
distribuicdo conjunta desses dados e de como os mesmos se relacionam com as
diferentes feigbes geoldgicas presentes na area de estudo. Com a técnica CPN foi
possivel visualizar caracteristicas geoldgicas selecionadas (unidades geoldgicas ou
mineralizagdes) no mapa SOM e avaliar o seu comportamento em relagdo as
variaveis modeladas. Nota-se que quando se projeta as unidades geoldgicas no
mapa SOM, enquanto algumas unidades mostram um padrdo de ativagdo em
regides bem definidas, outras mostram ativacdes dispersas. E possivel se observar,
por exemplo, que a assinatura produzida pela Formagdo Acurua €
consideravelmente mais restrita do que aquela produzida pelo Complexo Gaviao —
Migmatitos (Figura 3.4), sugerindo que, a variacao litologica incluida na primeira, é
menor do que na segunda. Isso pode ter diversos motivos, como a variagao
composicional prépria da unidade, ou um baixo detalhamento no mapeamento
geologico da mesma, que resultaria no agrupamento de litotipos com caracteristicas
variadas e, portanto, ativa¢des dispersas no mapa SOM. A projecdo da assinatura
obtida pelo SOM, de forma reversa ao mapa da area, produz um de mapa de
intensidade dessa assinatura mapeada na &rea, onde o0s maiores valores
representem regides com assinaturas tipicas da caracteristica geolégica modelada.
Esse mapa pode ser utilizado, por exemplo, para se identificar regides com
assinaturas tipicas 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 direcao aproximada NW-SE, na regiao
NE da area, com altos valores de assinatura dessa unidade. No entanto, a
cartografia geoldgica do mapa 1:1.000.000 mapeia essa faixa como Formagao Rio
dos Remédios. Nao obstante, a semelhanca da assinatura dessa unidade com
aquela do Complexo Lagoa Real pode ser considerada coerente, tendo em vista que
estudos mais detalhados nessa regido definem essa unidade como Grupo Rio dos
Remédios, contendo em sua base a formacao Novo Horizonte, que é constituida por
uma sequéncia com 600 m de espessura de rochas vulcanicas acidas,

correlacionadas, temporal e geneticamente, com os granitoides félsicos do
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Complexo Lagoa Real (Cruz e Alkmim 2017, Danderfer et al. 2009, Guimaraes et al.
2008).

A analise 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 variagdo acima de 2. No
entanto, é relevante destacar que a variabilidade diminui com o aumento das médias
dos modelos, sendo que os dados correspondentes as médias maiores do que o 90°
percentil (médias maiores do que 0,0073), possuem um coeficiente de variagao
médio de 0,6 (Figura 3.8). Nao obstante, \WWehrens e Buydens (2007) ressaltam que
apesar da variabilidade consideravel dos modelos SOM, as interpretacdes
qualitativas derivadas dos mesmos s&o coerentes entre si. Nesse sentido, a geragéo
de multiplos modelos, seguida da geracdo de mapas dos maximos, minimos,
coeficientes de variagdo e médias, mostra-se uma alternativa interessante para uma

interpretacéo mais robusta dos resultados.

O agrupamento espacialmente restrito dos dados de aerogeofisica e de
MDT, com a técnica AHER, resultou em uma delimitagcdo de grupos com
continuidade espacial mais coerente do que o realizado com SOM + K-means,
considerando-se que estdo sendo agrupadas propriedades derivadas das litologias
em subsuperficie que possuem continuidade espacial (Figura 3.12 e Figura 3.15). As
unidades delimitadas por SOM + K-means conformam dominios espacialmente
fragmentados, aumentando a chance de estarem agrupando elementos de
diferentes unidades e contextos geoldgicos. Na sobreposigdo dos grupos ao modelo
digital de relevo, observa-se que os limites dos mesmos sao congruentes com 0s
diferentes padrées de relevo. No modelo obtido por AHER, com 81 grupos, é
possivel se observar uma segmentagao significativamente maior em comparacéo ao
mapa geoldgico na escala 1:1.000.000. Em relacdo a delimitacdo de areas
prospectivas, ao se comparar as unidades obtidas nos agrupamentos com as
unidades geoldgicas, considerando aquelas que apresentam ao menos uma
ocorréncia de uranio, ambas técnicas (SOM + K-means e AHER) mostraram
potencial vantagem prospectiva em relagdo as unidades da cartografia geoldgica
(Tabela 4, Tabela 5; Figura 3.16, Figura 3.17). No entanto, as unidades delimitadas
por AHER tiveram melhores resultados em parametros prospectivos, além de

mostrarem uma continuidade espacial geologicamente mais coerente. Observa-se
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que, os trés grupos definidos por AHER com mais ocorréncias, que juntos
compreendem cerca de 87% das ocorréncias, apresentam densidades de
ocorréncias de 7 a 2,5 vezes maior do que a unidade geoldgica mais prospectiva, e
valores-t de 2,6 a 1,2 vezes maiores. A classificagdo dos grupos em escalas de cor,
que representam a dissemelhanga de cada grupo com aquele com mais ocorréncias
(Figura 3.18-C), ressaltou principalmente grupos na regido do Complexo Lagoa
Real, além de uma faixa NW-SE, na regido NE da area, assim como ocorreu no
modelo gerado com o SOM (Figura 3.6). Ja a classificagdo baseada no valor-t
(Figura 3.18-D) ressalta menos grupos, uma vez que o calculo desse valor, baseado
na estatistica bayesiana de probabilidade condicional, leva em conta a

presenca/auséncia de ocorréncias em determinada extenséo de area de busca.

A modelagem preditiva com aprendizado supervisionado realizada com o
algoritmo de classificagcdo XGB, implementado em combinagdo com SMOTE para o
balanceamento do numero de amostras positivas/negativas, mostrou uma excelente
performance no banco de dados de teste, medida pelos scores acuracia, precisao,
recall, F1 e ROC-AUC (Tabela 9). A analise global de valores SHAP (Figura 3.31)
mostrou que todas as variaveis foram relevantes para o modelo preditivo, com
excecado do mapa de densidade de cruzamentos de lineamentos de familias com

interesse prospectivo (ker_all).

A analise 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 areas da PULR. O ponto 2 localiza-se em uma faixa com score médio a
baixo, com direcado aproximadamente NW-SE, no NE da area de estudo. Essa
mesma faixa, que é a area de ocorréncia da Formacao Rio dos Remédios/Formagao
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 regido, uma vez
que, a despeito da assinatura geofisica semelhante a do Complexo Lagoa Real, ele
buscou outros fatores de prospectividade associados as ocorréncias conhecidas,
que nao estdo presentes ali. Enquanto o uranio (eU) teve uma forte contribuigéo
positiva no score desse ponto, este foi diminuido devido, principalmente, as variaveis
relacionadas aos fatores estruturais. Considerando-se a assinatura semelhante ao

Complexo Lagoa Real nessa area, seu alto sinal de uranio e a sua provavel relagao
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genética com as rochas vulcanicas acidas a intermediarias da Formacédo Rio dos
Remédios/Formagao Novo Horizonte (Cruz e Alkmim 2017), essa faixa, que contém
o ponto 2, pode ser considerada como potencial para a ocorréncia de depodsitos
metassomaticos em (meta)vulcanicas, caso ali sejam identificadas zonas com um

arcabouco estrutural favoravel.

O ponto 1, localizado pouco a N do Complexo Lagoa Real, mostrou um
score moderadamente elevado, principalmente devido ao uranio e ao potassio
(Kperc). Diferente dos demais pontos analisados, este teve uma ligeira contribuicéo
positiva do gradiente total (GT). Litologias ricas em magnetita, que teriam uma
resposta de GT mais elevada, poderiam ter favorecido a precipitacdo de U nessa
area, tendo em vista que Lobato e Fyfe (1990) propuseram, como mecanismo de
precipitacdo de U, a redugado do fluido hidrotermal por oxidagdo da magnetita. Em
concordancia, Marques et al. (2021) observaram uma associagdo espacial entre
magnetita parcialmente hematitizada e uraninita.O principal fator que diminui o score
na regiao do ponto 1 foi a elevada distancia as estruturas NP_Dn+1, que sugerem
que essa regido tenha sido menos afetada pela deformagéo brasiliana associada ao
orogeno Araguai que, segundo Cruz et al. (2008), teria provocado a individualizagéo

dos albititos e concentragdo de uranio 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
regido sem ocorréncias conhecidas, a NE dos depodsitos de U. Dentre as 12
variaveis, 9 contribuiram positivamente neste local, sendo que a principal
contribuicdo negativa foi a distancia das estruturas NP_Dn+1 e, em menor grau, o
gradiente total e a densidade de intersec¢des entre os lineamentos profundos e os
prospectivos (ker_prof _all). Dessa forma, observa-se que as caracteristicas
estruturais deste local foram o principal diferenciador em relacdo as ocorréncias

conhecidas.

O ponto 4 é o que se localiza mais proximo da regido das ocorréncias e
depdsitos (a 2,5 km da ocorréncia mais proxima) e apresentou 0 maior score de
prospectividade. O principal diferenciador foi a contribuicdo negativa do tério (eTh),
devido ao seu valor elevado. Valores gamaespectrométricos elevados de tério na

regiao estido associados com coberturas residuais mais bem desenvolvidas, o que,
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por outro lado, pode sugerir um potencial para ocorréncias nao aflorantes,

recobertas por tais coberturas.

Os pontos 5 e 6 localizam-se em manchas isoladas de prospectividade
moderada, na parte sul da area de estudo, ambos fora da unidade Complexo Lagoa
Real. Os dois pontos tiveram forte contribuicdo positiva do uranio. No ponto 5, as
principais contribui¢des negativas foram do tério e do potassio, o que sugere uma
possivel variagdo litolégica, ou de alteragdo metassomatica, em relagdo as
ocorréncias conhecidas. No ponto 6, a variavel que provocou a maior diminuigao de
score foi a zona prospectiva (scac871_rec), uma vez que esse ponto se encontra fora
da mesma. Em segundo foi o potassio, assim como no ponto 5. Ambos pontos
mostram, de uma maneira geral, uma contribuigdo positiva do conjunto estrutural.
Dado o alto score do ponto 5, e que ele se localiza dentro da zona prospectiva, a
qual esta associada, em grande parte, ao Complexo Lagoa Real e a Formagéo Rio
dos Remédios, considera-se possivel que este ponto esteja em uma ocorréncia néao
mapeada de uma dessas unidades litologicas, com o potencial para a existéncia de
albititos. O ponto 6, embora se localize fora da zona do scac81_rec, pode também
estar em um local de ocorréncia ndo mapeada do Complexo Lagoa Real ou da
Formacdo Rio dos Remédios, porém ressalta-se aqui a possibilidade de uma
ocorréncia nao aflorante, uma vez que as variaveis relacionadas as feigdes de

subsuperficie apresentaram contribuicdes positivas.

A analise de valores SHAP do modelo preditivo, através do grafico de
dependéncia, permite a localizagéo de intervalos prospectivos para os valores das
variaveis preditivas (Figura 3.33). Na analise realizada com tério, observou-se que
valores menores do que cerca de 18,5 ppm apresentaram contribui¢gdes positivas no
score prospectivo do modelo, o que define um limite de favorabilidade para essa

variavel.

A andlise da influéncia do conjunto de treinamento no resultado do
modelo XGB+SMOTE mostrou que o0 mesmo exerce uma influéncia significativa. No
entanto, observa-se que as regides com os maiores scores de prospectividade, que
apresentaram valores mais altos no mapa dos minimos (Figura 3.35), sdo as que
apresentam menor CV. Essa tendéncia € visivel também no diagrama de disperséo
das médias vs. CVs (Figura 3.37), no qual observa-se uma tendéncia de queda

diminuigdo dos CVs a medida em que as médias aumentam, que se torna mais
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acentuada proximo do 95° percentil em diante. Essa constatacéo é relevante, uma

vez que os scores mais altos sdo os mais importantes.
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5. Conclusoes

As analises realizadas neste trabalho demonstraram a utilidade de
técnicas de machine learning, tanto ndo-supervisionadas, como supervisionadas, no
mapeamento de prospectividade mineral em escala de distrito, com particular
relevancia para uso em areas de estudo com mapeamento geoldgico limitado, como
a PULR.

¢ O SOM se mostrou uma importante ferramenta para a analise
exploratdria inicial do banco de dados geoespaciais. Com o SOM, foi
possivel gerar visualizagdes que permitem o levantamento de insights
sobre relagdes entre as variaveis e as caracteristicas geoldgicas da area.
Seu uso também permitiu a identificagdo de assinaturas tipicas de
unidades geoldgicas e das mineralizagées de uréanio na area de estudo.
Apesar de mostrar importante variabilidade dos resultados devido ao
componente de aleatoriedade do algoritmo, a geracdo de multiplos

modelos viabiliza uma analise quantitativa mais robusta.

e Os resultados da aplicagdo das técnicas de agrupamento SOM + K-
means e AHER demonstraram que ambos possuem potencial para
delimitar areas de interesse, com potencial ganho prospectivo em relagao

as unidades geoldgicas da cartografia disponivel.

e A técnica AHER produziu resultados mais coerentes geologicamente
em comparagao com a combinacdo de SOM + K-means, que nao
considera a posigao espacial dos dados. A selecdo do numero de grupos
(k) a partir da otimizagcdo dos 3 parédmetros de prospectividade (valor-t,
area e numero de ocorréncias) do melhor grupo, mostrou-se uma
alternativa eficiente para a definicho de dominios de interesse

prospectivo.

e O uso de XGB+SMOTE foi capaz de gerar um modelo preditivo com
altos scores de desempenho. A técnica SHAP permitiu a verificagcdo da
relevancia de cada variavel preditiva do modelo como um todo, além da
explicagcado do resultado do modelo para pontos especificos. Dessa forma,
foi possivel verificar quais fatores geologicos foram mais relevantes em

diferentes areas do mapa preditivo, o que, em combinagdo com o
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conhecimento geoldégico do sistema mineral da PULR, permitiu a
elaboracdo de hipoteses prospectivas para a geracdo de novos alvos

exploratérios.

A abordagem adotada neste trabalho para a PULR pode servir como um
exemplo para outras regides, contribuindo para a exploragdo mineral de forma mais
direcionada e informada. A utilizacdo de dados publicos, em combinagdo com
técnicas de ML, pode ser uma estratégia eficiente para a priorizagdo de areas para
prospecgao mineral, maximizando o uso dos recursos disponiveis e aumentando as

chances de sucesso na identificacdo de novos depdsitos minerais.
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