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RESUMO

O presente trabalho visou a constru¢ao de um modelo de potencial mineral de bauxita a partir
da integracdo de dados aerogeofisicos e de sensoriamento remoto em uma area que
corresponde a porcao leste do Craton Sao Francisco no sudeste do estado da Bahia, Brasil.
Estudos recentes demonstraram um potencial para ocorréncias de bauxita e outros minerais
supergénicos na regido. Esses minerais estdo ligados a presenca de perfis lateriticos bem
desenvolvidos a partir da a¢do do intemperismo. Para construir o modelo, foram gerados
mapas de concentracdo de K, eTh e eU, que nos permitem identificar a assinatura geoquimica
dos materiais associados ao regolito, além do Gradiente Total, que nos fornece informagdes
acerca da susceptibilidade magnética dos materiais. Para estudar o contexto geomorfoldgico
da area, foram gerados um modelo digital de terreno (SRTM) e um mapa de declividade.
Imagens Landsat 8 também foram utilizadas com o intuito de estudar a distribuigcdo espacial
dos materiais superficiais a partir da sua composi¢do quimica, além de um mapa litoldégico
para fornecer informacdes acerca da rocha-fonte dos materiais residuais. O algoritmo de
aprendizado supervisionado Random Forest foi aplicado para integrar os mapas de evidéncias
gerados, resultando no modelo de potencial mineral de bauxita para a regido. O modelo
resultante reduziu consideravelmente a area de pesquisa e obteve medidores de desempenho
satisfatorios, atingindo um F-score de 0,81 e um coeficiente kappa de 0,83. As areas
sugeridas pelo modelo como alvos reforcam o potencial mineral de areas com ocorréncias ja
conhecidas, além de sugerir novos alvos para prospeccao. A metodologia foi implementada na
plataforma de processamento digital de imagens na nuvem Google Earth Engine, a partir de
um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) que utiliza linguagem de programacgao
JavaScript. Além de sugerir alvos prospectivos, os resultados ainda indicaram que os mapas
de evidéncia com maior importancia na geracdo do modelo foram os gerados a partir do
SRTM, além do uranio e do potéssio.

Palavras-chave: Bauxita; Aerogeofisica; Sensoriamento Remoto; Aprendizado Supervisionado;
Random Forest; Google Earth Engine.



ABSTRACT

The present work aimed to build a bauxite mineral potential model by integrating airborne
geophysics and remote sensing data in an area that corresponds to the eastern portion of the
Sdo Francisco Craton in the southeast of Bahia state, Brazil. Recent studies have
demonstrated a potential for bauxite and other supergene minerals in the region, linked to the
presence of well-developed lateritic profiles resulting from weathering. To build the model,
maps of K, eTh, and eU concentrations were generated to identify the geochemical signature
of materials associated with regolith, as well as the Total Gradient, to provide information
about the magnetic susceptibility of materials. To study the geomorphological context of the
area, a digital elevation model (SRTM) and a slope map were generated. Landsat 8 scenes
were also used to study the spatial distribution of surface materials based on their chemical
composition, along with a lithological map to provide information about the source rock of
the residual materials. The Random Forest supervised learning algorithm was applied to
integrate the generated evidence maps, resulting in the bauxite mineral potential model for the
region. The resulting model considerably reduced the study area and obtained satisfactory
performance measures, achieving an F-score of 0.81 and a kappa coefficient of 0.83. The
areas suggested by the model as targets reinforce the mineral potential of areas with known
occurrences, as well as suggesting new targets for prospecting. The methodology was
implemented on the Google Earth Engine cloud image processing platform using a JavaScript
programming language integrated development environment (IDE). In addition to suggesting
prospective targets, the results also indicated that the evidence maps with the most importance
within the model generation were those from the SRTM, as well as from uranium and
potassium.

Palavras-chave: Bauxite; airborne geophysics; Remote Sensing; Supervised Learning; Random
Forest; Google Earth Engine.
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1. INTRODUCAO

A por¢ao do Craton Sao Francisco que se localiza na regido sudeste do estado da
Bahia foi alvo de projetos recentes de caracterizagcdo da cobertura lateritica e de mapeamento
geoldgico (Projetos Cartografia do Regolito Lateritico e Contendas-Macajuba,
SGB/CPRM-Salvador) que indicaram a presenga de recursos minerais de origem supergénica
(bauxita, oxidos de ferro, niquel lateritico, etc.), levantando a hipotese da area possuir um
relevante potencial mineral, especialmente para bauxita. A disponibilizagdo dos dados do
projetos citados, a cobertura de dados aerogeofisicos na regido, juntamente com a
disponibilizagdo gratuita de imagens de sensoriamento remoto credenciam a area como alvo
de pesquisa a partir do emprego de metodologias que visam a integragdo de dados multifonte,
como classificadores supervisionados.

No cendrio atual, uma grande parte dos principais depositos minerais ja foram
descobertos, diminuindo a taxa de descobrimento de novos depositos e aumentando o custo
por descoberta (SCHODDE, 2014), fazendo com que técnicas que diminuam o custo do
projeto e reduzam o tamanho da area de pesquisa se tornem cada vez mais utilizadas. Uma
dessas técnicas ¢ a criagdo de um mapa de potencial mineral. A técnica consiste no
delineamento de uma area com alta probabilidade de abrigar depdsitos minerais ndo
descobertos com base na integra¢dao de diversas camadas de dados que se correlacionam com
as ocorréncias do mineral alvo (CARRANZA, 2009). Nessa integracao sera utilizado o
algoritmo Random Forest, que consiste em um método de modelagem data-driven que
identifica padrdes nos dados a partir de pontos conhecidos de depdsitos minerais e mapas de
evidéncia.

Para que essa modelagem seja feita com sucesso, os dados de entrada tem que ser de
boa qualidade e escolhidos de acordo com a sua correlagdo com a mineraliza¢ao estudada.
Para isso, utiliza-se o conceito de Sistemas Minerais (HRONSKY; GROVES, 2008;
WYBORN; HEINRICH; JAQUES, 1994) que envolve o entendimento dos processos
envolvidos na formagdo e preservacdo do deposito mineral. No presente estudo, o mineral
estudado serd a bauxita de origem lateritica, tornando de suma importancia o entendimento
dos processos de geracdo de minerais supergénicos como o desenvolvimento de regolitos
lateriticos e suas implicagdes.

Estudos envolvendo a caracterizagdo do regolito para fins de prospec¢@o mineral sdo
realizados em diversas localidades do mundo que possuem as caracteristicas necessarias para
a ocorréncia de perfis lateriticos bem desenvolvidos, especialmente na Australia. No Brasil, o
estudo do regolito lateritico tem se concentrado sobretudo na regido amazonica, devido a
extensa cobertura regolitica e a explotagao economica de depositos minerais associados (Al,
Mn, Fe, etc.). Os principais trabalhos de pesquisa dos regolitos com abordagens de
aerogamaespectrometria e dados altimétricos encontram-se também nesta regido (CARRINO
etal.,2011; HERRERA, 2016; IZA et al., 2018).

A partir disso temos como principais objetivos do trabalho:
11



Objetivo geral:

- Desenvolvimento de um metodologia de modelagem de potencial mineral de bauxita
que seja confidvel e replicavel em outras dreas de interesse que possuam caracteristicas
similares as da area de estudo;

Objetivos especificos:

- Elaboracdo de um modelo conceitual baseado nos preceitos de caracterizagao de
sistemas minerais para orientar a constru¢do do modelo;

- Construcao de uma base de dados de qualidade e que represente com fidelidade os
diversos processos envolvidos na geracao de depositos lateriticos;

- Buscar os dados (mapas de evidéncia) que melhor se correlacionam com as
mineralizagdes da darea, assim produzindo um modelo mais confidvel ¢ um melhor
entendimento do tipo de mineralizacdo para servir como referéncia e fornecer insights para
trabalhos futuros;

- Implementar os procedimentos na plataforma Google Earth Engine, uma plataforma
gratuita e acessivel, construindo um algoritmo que permita uma replicagdo mais rapida da
metodologia.

2. BASE CONCEITUAL E AREA DE ESTUDO

Os conceitos aplicados para o desenvolvimento do trabalho envolvem o entendimento
dos processos de geracdo e preservacdo dos depdsitos minerais de bauxita, como formagao do
regolito, intemperismo e seus materiais associados; geologia da area de estudo; base tedrica e
aplicagdes da gamaespectrometria e do sensoriamento remoto, além do conhecimento acerca
dos métodos de integracdo de dados de diversas fontes utilizando algoritmos de machine
learning.

2.1.Bauxita e Regolito Lateritico

Os depositos de bauxita podem ser classificados em lateriticos, sedimentares e
carsticos, de acordo com suas estruturas, composicoes e condi¢cdes de formacao
(BARDOSSY; ALEVA, 1990; BOGATYREV; ZHUKOV; TSEKHOVSKY, 2009). Devido as
caracteristicas da area de estudo, o presente trabalho aborda a categoria dos depositos
lateriticos de bauxita, que tem origem supergénica e estdo geralmente relacionados com
crostas lateriticas formadas em regides quentes e umidas, que foram intensamente

12



intemperizadas (SUN et al., 2020). Estes depdsitos representam a maior parte das reservas de
bauxita no mundo (BLATT, 1992; BOGATYREV; ZHUKOV; TSEKHOVSKY, 2009).

A formagdo de depositos de origem supergénica estd intimamente ligada aos conceitos
relacionados ao regolito lateritico e desenvolvimento do perfil lateritico (Figura 1). O regolito
¢ representado por todo material inconsolidado ou secundariamente recimentado sobreposto
ao embasamento inalterado, que tenha sido formado pelo intemperismo, erosao, transporte e
deposicao a partir de materiais pretéritos (EGGLETON, 2001). A lateritizacdo ¢ um dos
importantes processos envolvidos na formacao do regolito (solos, crostas lateriticas, aluvido,

etc.), no enriquecimento supergénico e no modelamento da paisagem (FREYSSINET et al.,
2005).

Modificado de Anand and Butt (1988);

Anad et al. (1989a); Eggleton (2001) pH
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Figura 1 - Distribuicio geral simplificada dos minerais lateriticos e herdados em um perfil lateritico
completo e zoneamento metalogenético esquematico ao longo de um perfil lateritico, de acordo com cada
horizonte. Modificado de Anand (1988), Anand et al (1989), Eggleton (2001) e Costa (2007).

Regolitos altamente intemperizados, que apresentam horizontes ferruginosos e/ou
bauxiticos, ocorrem principalmente em regides associadas ao cinturdo intertropical (latitudes
entre 30° N e 30° S), onde os processos de laterizagdo sdo mais efetivos devido as altas
temperaturas e pluviosidade (FREYSSINET et al., 2005; HORBE; ANAND, 2011). Em
diversas regides do mundo, como Australia, América do Sul e Sul da Asia, foram formados
materiais associados ao regolito sobrepostos as rochas do embasamento, representando o
intemperismo acumulado por um longo periodo (ANAND; PAINE, 2002; BOGATYREYV;
ZHUKOV; TSEKHOVSKY, 2009). O estudo do regolito tem permitido a compreensdo dos
processos supergénicos, pedoldgicos, geomorfologicos e contribuido fortemente para
prospeccao mineral, por ser fonte de bauxita e de outros minerais metalicos (Fe, Mn, Ni, Cu,
Pb, Au, ETR, etc.), além de agregados para constru¢do civil (TAYLOR; EGGLETON, 2001).
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Diversas variaveis estdo envolvidas na formacdo e composi¢do do regolito e de seus
materiais associados, sendo o clima, o relevo, a rocha-fonte, o tempo, a fauna e a flora as
principais delas, que em conjunto, sdo responsaveis pelos diversos produtos que formam o
regolito (LICHT, 2007; THOMAS, 1974). A partir disso podemos partir do principio que os
principais fatores criticos para formacao de perfis lateriticos sdo as caracteristicas do relevo
associado a formacao e preservagdo dos perfis; os aspectos climaticos que estdo ligados com a
intensidade e a velocidade de alteragcdo e a composicao da rocha-fonte que desempenha papel
importante na evolu¢do geoquimica do perfil e na resposta da rocha ao processo intempérico
(IZA; SANTOS; FILHO, 2020). E importante salientar aqui, que uma rocha com teores mais
altos de minerais metalicos na sua composicdo, tem mais potencial para geragdo de
mineralizagdes supergénicas com teores econdmicos.

2.2. Aerogeofisica: Gamaespectrometria e Magnetometria

Um levantamento gamaespectrométrico mede a radiagdo natural emitida pelos
materiais superficiais (até 30 cm de profundidade) da Terra (DICKSON; SCOTT, 1997). A
emissao de radiagdo gama ocorre quando o nucleo atomico instdvel de um isétopo se
desintegra para uma forma mais estavel, emitindo particulas de energia chamadas de radiagao
nuclear. Esse processo ¢ conhecido como decaimento nuclear ou desintegracdo (IAEA, 2003).

Embora muitos elementos que ocorrem na natureza possuem isotopos radioativos na
sua composicao, apenas as séries de decaimento radioativo do potassio, torio e urdnio emitem
radiagdo com intensidade suficiente para ser captada por um espectrdmetro de raios gama.
Isso ocorre porque estes elementos sdo relativamente abundantes na crosta terrestre (2-2,5%
de potassio, 2-3 ppm de uranio e 8-12 ppm de tério, em média) (IAEA, 2003). Devido a essa
abundancia na crosta, esses elementos sdo encontrados na composi¢do da maioria dos
materiais superficiais e podem ser utilizados para nos permitir estudar a distribui¢do desses
materiais na superficie terrestre através de mapas gerados com os dados de um levantamento
aéreo. Os mapas de concentragdo de K (%), eTh (ppm) e eU (ppm) indicam a variagdo lateral
da concentragdo desses radioelementos na parte mais superficial da crosta, visto que os
aerolevantamentos gamaespectrométricos tém a capacidade de investigar apenas alguns
centimetros de profundidade (DICKSON; SCOTT, 1997).

A aerogamaespectrometria ¢ utilizada largamente na pesquisa mineral, mapeamento
geologico, mapeamento do regolito e das crostas lateriticas devido a sua capacidade de
diferenciar assinaturas radiométricas de diferentes litologias (ARHIN et al., 2015; CARRINO
et al., 2009, 2011; EBELE; OFOEGBU; NUR, 2021; HERRERA, 2016; IZA et al., 2018;
MCQUEEN; CRAIG, 1995; MINTY, 2011; WILFORD, 2012; WILFORD; BIERWIRTH,;
CRAIG, 1997). Por ser um método com baixa penetragdo no solo, a acrogamaespectrometria
se torna um método muito eficaz no mapeamento de assinaturas de coberturas superficiais,
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além de se integrar muito bem com outros métodos superficiais como as imagens de
sensoriamento remoto e também com 0s mapas geologicos.

No presente estudo se faz importante ter o conhecimento do comportamento dos
elementos quimicos nos processos supergénicos relacionados a formagao de depositos. Esse
comportamento varia de acordo com diversos fatores como tempo, pH, oxirreducdo, clima,
entre outros (COSTA, 2007, WEDEPOHL; CORRENS, 1969). Quando consideramos os
elementos presentes na composicao das rochas e nos diversos horizontes do perfil lateritico,
observam-se tendéncias gerais.

Em ambiente supergénico, de forma geral, os radioelementos que compdem a rocha
sao liberados ou redistribuidos, podendo ser incorporados a argilas, 6xidos de ferro, matéria
organica e¢ agua subterraneca (WEDEPOHL; CORRENS, 1969; WILFORD; BIERWIRTH;
CRAIG, 1997). Devido a sua alta solubilidade, a concentragdo de K geralmente diminui com
o aumento do intemperismo, tendendo a ser lixiviado de minerais primarios (micas,
K-feldspatos, etc.) ou ser absorvido em argilominerais. J4 o U e o Th sdo considerados menos
moéveis que o K. Quando liberado de minerais pelo intemperismo, o U € mais mével em
condi¢des oxidantes, mas precipita em condi¢des redutoras, voltando a ser moével quando o
pH ¢ menor do que 4. Segundo Dickson e Scott (1997), a mobilidade do U pode ser
modificada pela adsor¢do em argilominerais, coldides, 6xidos e hidroxidos de ferro, tendo
forte relagdo com a formagdo de crostas lateriticas ferruginosas. Embora possa se tornar
moével em combinagdo com complexos organicos em solos e 4gua subterranea, o Th tende a se
concentrar no regolito, por meio de minerais resistatos e 6Oxidos de ferro (WILFORD;
BIERWIRTH; CRAIG, 1997).

Para serem utilizados de forma ainda mais efetiva, os dados gamaespectrométricos
muitas vezes sdo apresentados na forma de razdes gamaespectrométricas que podem ser
calculadas de acordo com a caracteristica a ser realgada (CARRINO et al., 2009; 1ZA;
SANTOS; FILHO, 2020; WILFORD; BIERWIRTH; CRAIG, 1997). Dauth (1997) afirma que
a razdo eTh/K ¢ util na identificagdo de materiais intempéricos. Minty (2011) considera que a
utilizacdo de razdes diminui o efeito de artefatos ambientais como vegetacao e umidade do
solo. Iza (IZA, 2017) propde o uso do indice lateritico (razdo eTh*eU/K?) para mapear areas
com maior grau de intemperismo visto que a razao realca areas ricas em Th e U e pobres em
K, assinatura geralmente esperada em areas que sofreram maior grau de laterizacao.

Dados magnetométricos, por sua vez, sdo utilizados para investigar a geologia através
de anomalias no Campo Magnético Terrestre causadas pela variagdo da composi¢do das
rochas em subsuperficie (KEAREY; BROOKS; HILL, 2002). Devido a essa capacidade de
diferenciar materiais com diferentes teores de minerais magnéticos, encontram-se na literatura
diversas referéncias que utilizam dados magnetométricos para estudos geoldgicos, tanto em
metodologias de geracdo de mapas litoldgicos preditivos (COSTA; TAVARES; OLIVEIRA,
2019), como no estudo do potencial de ocorréncia de minerais supergénicos (IZA; SANTOS;
FILHO, 2020).
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2.3.Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto ¢ a técnica que utiliza sensores para captagdo e registro a
distancia, sem contato direto, da energia refletida ou absorvida pela superficie terrestre (FITZ,
2008). Estes registros podem ser registrados de formas diversas de acordo com o contexto de
utilizacdo, como imagens, graficos, tabelas, entre outros, e, por sua vez, sdo passiveis de
serem armazenados, manipulados e analisados por meio de softwares e plataformas
especificas.

Os materiais presentes na superficie da Terra interagem com a radia¢do solar,
exibindo comportamentos que variam em fun¢do dos comprimentos de onda ao longo do
espectro eletromagnético (Figura 2). Essa variagdo do comportamento espectral dos materiais
esta relacionada com a sua composi¢ao quimica e estrutura molecular (CHAVES; ROCHA,
2006).
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Figura 2 — Representacao do espectro eletromagnético mostrando suas regides em relacdo ao comprimento
de onda. Destaque para a regido do espectro visivel. (DAMASCENO; BASSINI, 2021).

Os materiais absorvem ou refletem quantidades varidveis de energia ao longo do
espectro, exibindo diferentes comportamentos espectrais. Quando esses comportamentos sao
medidos por sensores remotos, como sensores a bordo de satélites, podemos utilizar essas
informagdes para estudar a composi¢do e a distribui¢do desses materiais na superficie
terrestre. As regides do espectro eletromagnético mais utilizadas sdo o visivel (VIS), o
infravermelho proximo (NIR), o infravermelho de ondas curtas (SWIR) e o infravermelho
termal (TIR) (CHAVES; ROCHA, 2006).
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As imagens provenientes dos diferentes tipos de sensores nos fornece informagdes
muito uteis para caracterizagdo dos materiais superficiais e seus ambientes de ocorréncia.
Imagens de sensores Opticos, por exemplo, nos fornecem a reflectdncia espectral de uma
camada superficial, nos permitindo inferir a composi¢do mineral dos materiais, enquanto
imagens provenientes de radares de abertura sintética (SAR) nos fornecem informacoes
acerca da estrutura e morfologia do terreno.

As imagens de sensores imageadores Opticos sdo de grande utilidade e larga aplicagao
em trabalhos de mapeamento de materiais associados ao intemperismo, sendo utilizadas de
forma rotineira no estudo do regolito em diversas localidades do mundo como Australia
(ANAND; PAINE, 2002; CRAIG et al., 1993; GEOLOGICAL SURVEY OF WESTERN
AUSTRALIA, 2013; WILFORD, 2012, 2014), Brasil (IZA; SANTOS; FILHO, 2020), Africa
(ARHIN; NUDE, 2009; METELKA et al., 2018), india (GUHA et al., 2013; TRIPATHI;
GOVIL, 2020), entre outros.

O sucesso no uso de imagens de sensores Opticos para caracterizagdo € mapeamento
do regolito lateritico estd ligado a possibilidade de identificagdo da assinatura de alguns
materiais dentro das bandas de imagens que representam regides especificas do espectro
eletromagnético. Na literatura encontram-se diversas técnicas para realgar essas assinaturas,
envolvendo muitas vezes o célculo de indices espectrais.

Um exemplo da aplicacdo de imagens provenientes de sensores Opticos é a razio
Gozzard (GOZZARD; TAPLEY, 1994). Essa técnica tem o intuito de realgar as assinaturas de
materiais que permitem caracterizar o regolito e identificar diferentes materiais associados
(GEOLOGICAL SURVEY OF WESTERN AUSTRALIA, 2013). Utiliza-se uma imagem
multiespectral proveniente do satélite Landsat 8 e consiste na geragdo de uma composi¢ao
RGB de trés razoes de bandas: 6/7 (argilas e minerais com hidroxilas); 5/7 (6xido de ferro e
argilas) e 5/3 (6xido de ferro e goethita), respectivamente.

Além de imagens provenientes de sensores Opticos, imagens provenientes de radares
de abertura sintética também sdo largamente utilizadas em aplicagdes geologicas
(BAGHDADI et al., 2005). Em geral, utiliza-se a faixa de frequéncia das microondas, visto
que essa por¢do do espectro sofre menos interferéncia da atmosfera terrestre. A nebulosidade,
por exemplo, ndo interfere na qualidade da imagem gerada, o que a torna uma informagao de
boa qualidade mesmo em regides de clima tropical imido (FITZ, 2008).

As imagens de radar podem ser obtidas em diversas resolugdes e nos fornece
informagdes acerca das estruturas geoldgicas ¢ de caracteristicas morfologicas da area de
estudo, que sdo especialmente importantes quando se trata de minerais supergénicos. Modelos
digitais de terreno e seus derivados sdao utilizados com frequéncia em trabalhos de
mapeamento de potencial mineral em conjunto com dados geofisicos e/ou de sensores opticos
(ABDELKAREEM et al., 2018; IZA; SANTOS; FILHO, 2020; METELKA et al., 2018;
PORWAL et al., 2015).
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2.4.Machine Learning na Modelagem de Potencial Mineral

A exploracdo mineral ¢ geralmente composta de quatro grandes etapas: (1) selecdo de
areas, (2) geracdo de alvos, (3) avaliacdo dos recursos, e (4) definicdo de reserva (MCKAY;
HARRIS, 2016). A etapa de selecdo de areas ¢ descrita como a delimitagdo das unidades
geologicas favoraveis a formacdo do deposito, enquanto que a etapa de geragdo de alvos
consiste na utilizacdo de diversas informac¢des como dados geoquimicos, geofisicos, entre
outros dados de diferentes fontes que se correlacionem com o tipo de deposito. Se forem
delimitados alvos com caracteristicas interessantes economicamente, o projeto segue para as
fases de avaliagao de recursos (furos de sondagem, geofisica terrestre, etc.) e definicdo de
reserva (definicao e classificagdo precisa do deposito).

Como citado no primeiro capitulo, nas Ultimas décadas observou-se uma diminuigdo
da taxa de descobrimento de novos depositos € um aumento do custo por descoberta
(SCHODDE, 2014), o que acarretou na popularizagdo da utilizagdo de novas metodologias
que diminuem de forma significativa o custo e o tempo dos projetos de prospec¢do mineral. O
grande volume de dados de diversas fontes levantados pela industria e pelos governos
(servigos geoldgicos e agéncias), além da disponibilidade de dados de sensoriamento remoto,
permitiu a criagdo de mapas de prospectividade mineral, que possuem a capacidade de
integrar diversos bancos de dados geocientificos em ambiente GIS, se tornando uma
metodologia largamente utilizada para as duas primeiras etapas da exploracao mineral.

2.4.1 Mapa de Potencial Mineral

O mapa de potencial mineral consiste na andlise de diversas camadas de dados
espaciais (mapas de evidéncias) de diversas naturezas (geofisica, geoquimica, sensoriamento
remoto, litologia, geologia estrutural, geomorfologia, entre outras) com o objetivo de
delimitar os alvos com maior potencial para descoberta de novos depositos do tipo estudado
dentro da area (BONHAM-CARTER; BONHAM-CARTER, 1994; CARRANZA, 2009),
assim diminuindo a area de pesquisa. As diferentes metodologias envolvidas na geragdo de
mapas de prospectividade podem ser divididas em dois grandes grupos: modelos
knowledge-driven e modelos data-driven. Nos modelos knowledge-driven, o grau de
importancia (peso) atribuido a cada camada de informagdo ¢ definido pelo expert, a partir do
julgamento do grau de associacdo de cada variavel com o tipo de deposito estudado. Os
modelos data-driven, por sua vez, utilizam a correlagdo espacial entre os dados de depdsitos
ja descobertos na area e os mapas de evidéncias para definir os critérios utilizados para
classificar e delimitar os alvos prospectivos. Carranza e Laborte (2015a) destacam que os
modelos knowledge-driven normalmente sdo indicados para a modelagem em dareas com
pouco ou nenhum conhecimento de depositos minerais descobertos (greenfield), enquanto que
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os modelos data-driven sao mais efetivos em areas com bom ou moderado conhecimento
prévio de depositos e ocorréncias (brownfield). Como a area de pesquisa do presente trabalho
J& possui ocorréncias conhecidas de bauxita, as técnicas que serdo empregadas na modelagem
de potencial mineral serdo algoritmos de machine learning, que sao métodos de modelagem
data-driven.

Aprendizado de maquina, ou machine learning, ¢ a ciéncia da programacao de
computadores para “aprender” com os dados (SAMUEL, 1959). Os algoritmos sdo capazes de
se adaptar e aprender sem seguir instrugdes explicitas, sendo uma ferramenta de grande valor
para o reconhecimento automatico de padroes em dados de diversas fontes, acelerando a
interpretacdo e diminuindo os erros. Os métodos se mostram capazes de auxiliar na
prospec¢do mineral, principalmente em areas que possuam ocorréncias minerais conhecidas e
onde ha disponibilidade de imagens orbitais e aerogeofisicas, j4 que funcionam de forma
bastante efetiva em bancos de dados estruturados. A partir desses dados, os modelos s3o
treinados para definir as caracteristicas de dreas com depdsitos e areas sem depositos. Para
integrar os pontos de ocorréncias de mineralizagdes e os varios mapas de evidéncias, diversas
técnicas de machine learning sao comumente utilizadas, como Random Forest (CARRANZA,
LABORTE, 2015b, 2015a; FORD, 2020; HARIHARAN et al., 2017; MCKAY; HARRIS,
2016; RODRIGUEZ-GALIANO; CHICA-OLMO; CHICA-RIVAS, 2014; ZHANG; ZUO;
XIONG, 2016), Logistic Regression (CARRANZA, 2001; HARRIS; PAN, 1999; REDDY;
BONHAM-CARTER, 1991); Support Vector Machines (LIN et al., 2021; PRADO et al.,
2020; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2015), Artificial Neural Networks (HARRIS; PAN,
1999; LIN et al., 2021; PORWAL; CARRANZA; HALE, 2003; RODRIGUEZ-GALIANO et
al., 2015), entre outras.

Um exemplo da utilizacdo de métodos de machine learning no estudo de materiais
associados ao regolito ¢ o trabalho de Metelka et al. (2018). Eles utilizaram redes neurais
artificiais com o objetivo de mapear unidades regoliticas com crostas lateriticas ferruginosas
em Burkina Faso, no oeste da Africa. O melhor modelo obteve coeficiente kappa de 0.92
utilizando uma base de dados composta de dados gamaespectrométricos, SRTM e imagens
Landsat. Este trabalho ¢ pioneiro na demonstracdo do potencial de métodos de machine
learning no mapeamento de coberturas lateriticas.

Carranza & Laborte (2015b) utilizaram o algoritmo Random Forest para gerar um
modelo de prospectividade para ouro no distrito de Baguio, Filipinas. Além do modelo de
prospectividade, o trabalho tinha como objetivo examinar a sensibilidade do algoritmo a
utilizagdo de diferentes conjuntos de dados de treinamento, onde o modelo Random Forest se
mostrou estavel e reproduzivel. O modelo conceitual para ouro epitermal foi baseado na
abordagem de sistemas minerais e utilizou uma base de dados composta de mapa litologico,
mapa de falhas e fraturas e localizagdao dos depositos descobertos.

Como exemplo de um trabalho comparativo de precisdo de diferentes métodos,
Rodriguez-Galiano et al. (2015) compararam a precisdao de diversos algoritmos de machine
learning na modelagem de potencial mineral de ouro epitermal no distrito mineral de
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Rodalquilar, sudeste da Espanha. Foram utilizados como critérios na comparagdo a precisao
no delineamento de areas prospectivas, a sensibilidade aos hiperparametros, a sensibilidade ao
tamanho do conjunto de dados de treinamento e a interpretabilidade dos parametros do
modelo. O modelo Random Forest foi o que teve melhor desempenho, demonstrando
estabilidade e robustez mesmo com variagdes dos parametros de treinamento, além de

demonstrar maior precisao.

2.4.2 Random Forest

O modelo de potencial mineral de bauxita deste trabalho foi gerado a partir do
algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001), que ¢ um método ensemble de classificacdo
supervisionada baseado na construcao de diversas arvores de decisdo (Figura 3). Os métodos
ensemble consistem na combinagcdo de varios modelos para realizar a classificagdo,
geralmente possuindo performance melhor do que classificadores individuais (GERON,
2019). No caso do Random Forest, cada arvore de decisao fornece um resultado para a
classificagcdo, que sera entendido como um voto. O algoritmo considera os votos realizados
pelas arvores de decisdo e seleciona a classe mais votada.

Random Forest Simplificado
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Figura 3 — Esquema simplificado do funcionamento do algoritmo Random Forest com n arvores de
decisdo. Cada arvore fornece um voto e a classe final do algoritmo é representada pela maioria dos votos.
Modificado de Furquim (2018).
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Para realizar a classificacdo, o algoritmo cria arvores de decisdo nao relacionadas. Para
isso, utiliza o principio do Bagging, também conhecido como Bootstrapping Aggregation. O
Bagging consiste na geracdo de amostras aleatorias dos dados de treinamento a partir da
substituicdo (Figura 4). Cada amostra gerada (bootstrap) contém parte dos dados de
treinamento e ¢ utilizada para treinar uma arvore de forma independente, com o resultado
final consistindo no voto da maioria das arvores em um processo chamado de aggregation.
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Figura 4 — Um exemplo da geracio de amostras bootstrap, que sdo criadas por substituicio, gerando um
conjunto de amostras que siao sempre distintas entre si. Fonte: Researchgate, 2020.

Além de ser um classificador robusto, o Random Forest nos permite calcular a
importancia das varidveis, que pode fornecer informagdes de grande valor quando o estudo
visa, além da geracdo do modelo, um melhor entendimento da relagdo entre as variaveis
utilizadas e o problema estudado. O céalculo da importancia das varidveis nos indica quais
varidveis tem o maior poder de previsdo no modelo e quais as varidveis com o menor
impacto, nos permitindo inclusive optar por omitir do modelo algumas variaveis, tornando-o
mais simples e rapido. Na pratica essa informac¢do ¢ uma medida do quanto remover uma
varidvel diminui na precisdo do modelo, ou o quanto adicionar uma varidvel aumenta na
precisao do modelo.

O random Forest ¢ um modelo relativamente rapido, simples e versatil e suas
especificidades implicam em diversas vantagens na sua aplicagdo (SRUTHI, 2021):

- Demonstra boa performance tanto utilizando varidveis continuas quanto utilizando
variaveis categoricas;

- Demonstra boa performance mesmo em bancos de dados que contém valores nulos;

- Tende a ndo sofrer com overfitting, visto que a classificacdo final ¢ obtida através do
voto da maioria das arvores, onde cada uma delas ¢ construida de forma independente
(nenhuma arvore tem acesso a todo o banco de dados);

- Pelo mesmo motivo anterior ¢ pouco sensivel a ruidos na base de dados de
treinamento;

- E relativamente réapido no processamento de grandes bases de dados;
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- Ao contrario de outros algoritmos, poucos hiperparametros precisam ser ajustados, o
que simplifica o entendimento e a reprodu¢do da metodologia;

- Além de ser utilizado como classificador, nos permite calcular a importancia das
variaveis.

Com relacdo as desvantagens, pode-se citar que a classificagdo pode ser lenta em
problemas que necessitem de um niimero muito alto de arvores para atingir uma boa precisao,
sendo necessario buscar alguma solu¢do computacional para possibilitar o trabalho, como
servigos de processamento em nuvem ou utilizacdo de um hardware robusto. Também ¢
importante ressaltar que, por ser uma ferramenta de modelagem preditiva, os resultados ndo
contém respostas descritivas acerca do relacionamento dos dados de entrada.

2.5.Google Earth Engine: Processamento de dados geoespaciais na nuvem

O presente estudo visa a geracdo de um modelo de potencial de bauxita integrando
dados geoespaciais multifonte de uma &area com dimensdo considerdvel utilizando um
algoritmo de classificagdo supervisionada. Nesse contexto, diversos desafios operacionais se
apresentaram, como a necessidade de acesso a diversos softwares especificos para processar
os diferentes tipos de dados, ter acesso a um hardware de capacidade suficiente para lidar
com um volume de informagdo consideravel, além do tempo necessario para desenvolver
todos os passos para geragao do modelo, como o pré-processamento dos mapas de evidéncia e
integracdo pelo algoritmo. Para lidar com esses desafios e possibilitar o desenvolvimento do
trabalho, o Google Earth Engine foi escolhido como plataforma principal para realizar o
processamento dos dados geoespaciais utilizados, além da geracdo do modelo propriamente
dito.

O Google Earth Engine (GEE) ¢ uma plataforma baseada em nuvem de andlise e
processamento de dados geoespaciais em escala global que utiliza o gigante potencial
computacional do Google para permitir a realizacdo de trabalhos em diversas areas do
conhecimento, como estudos do desflorestamento, uso e cobertura do solo, monitoramento
climatico, prote¢do ambiental, entre outros. Além de ser uma plataforma de processamento, o
GEE também possui um catdlogo extenso de dados de sensoriamento remoto em diversos
niveis de processamento e prontos para uso em andlises mais elaboradas. O acesso a
plataforma ¢ realizado no préprio navegador, fornecendo ao usuario uma interface de
programacao (API) e uma ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) que permitem a
geracdo e visualizagdo de resultados de forma rapida e eficiente sem a necessidade de
instalacao de software (GORELICK et al., 2017).

Diversos trabalhos espalhados pelo mundo ja foram realizados através da plataforma
em aplicacdes como distribuigdo espacial de espécies (DONG et al., 2016), uso e cobertura do
solo (MEDEIRO, 2018; OLIVEIRA, 2016; SOUZA et al., 2020; WANG et al., 2020),
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crescimento urbano (PATEL et al., 2015), geomorfologia (BOOTHROYD et al., 2021), entre
outros. No Brasil, destaque para o Projeto MAPBIOMAS (Projeto de Mapeamento Anual da
Cobertura ¢ Uso do Solo do Brasil) que utiliza o potencial do GEE para mapear mudancas de
uso e cobertura da terra no Brasil através de seus diferentes biomas (SOUZA et al., 2020). O
projeto conta com a participagao de diversas institui¢cdes, entre elas a Universidade Estadual
de Feira de Santana (UEFS).

Embora possua muitas vantagens na sua utilizacdo, o GEE ainda nao ¢ utilizado em
larga escala para trabalhos envolvendo a geracdo de modelos de potencial mineral. No
contexto do presente trabalho, a plataforma foi imprescindivel para a execucdo dos objetivos
propostos, sendo utilizada em diversas etapas como o acesso aos dados de modelo digital de
terreno, acesso aos dados e geragdo de mosaico de imagens do satélite Landsat 8,
pré-processamento dos mapas de evidéncia e dados de treinamento até a implementag¢do do
algoritmo Random Forest ¢ verificagdo da precisdo do modelo. Os links para acesso aos
scripts gerados neste trabalho estdo presentes como Anexos.

2.6 Area de Estudo e Contexto Geologico

2.6.1 Localizacdo da area de estudo

A area de pesquisa (Figura 5A), contendo aproximadamente 106.200 km?, se localiza
na regido sudeste estado da Bahia e tem como principais cidades (> de 50.000 habitantes):
Ipird, Feira de Santana, Itaberaba, Santo Anténio de Jesus, Valenca, Jequié, Vitoria da
Conquista, Itabuna, Ilhéus e Itapetinga. As altitudes variam desde 0 m no litoral, a leste, até
1.501 m na regido da Chapada Diamantina.

Nesta regido ocorrem dois importantes biomas (Mata Atlantica e a Caatinga) que
caracterizam diferentes aspectos fisicos (relevo, clima, vegetacdo), econdmicos, sociais e
culturais. O primeiro predomina na porcdo leste da area e apresenta clima quente e umido,
temperaturas entre 24 e 35°C e indice pluviométrico entre 1.000 e 1.500 mm anuais. O
segundo bioma predomina na porcao oeste da area e tem clima semiarido caracterizado por
temperaturas médias similares ao bioma anterior mas com precipitacdo média anual entre 300
e 800 mm.

2.6.2 Contexto Geologico

O contexto geoldgico da area de estudo (Figura 5B) abrange, principalmente, a por¢ao
sudeste do Craton do Sao Francisco (CSF), estabilizado no final da orogenia riaciana (~2,0
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Ga), e parte das Zonas Externa e Interna da Faixa de Dobramento Araguai implantada, a sul
do CSF, durante o ciclo Brasiliano do Neoproterozoico (~600 Ma) (ALMEIDA, 1977).

Y
“SANTO ANTONIO !
/" DEJESUS] | *

155

Estado
da Bahia{

305

Figura 5- A) Localizacio da area de estudo; B) Mapa geolégico simplificado de Souza ef al. (2003).
Legenda: 1. Cidades; 2. Rios; 3. Estradas; 4. Limite entre biomas; 5. Pontos visitados; 6. Caminhamentos;
7. Falhas de empurrio; 8. Zonas de cisalhamento. 9.Coberturas cenozoicas; 10. Coberturas mesozoicas;
11.  Granitoides neoarqueanos; 12. Coberturas meso-neoproterozoicas; 13.  Granitoides
paleoproterozoicos; 14. Sequéncias metassedimentares neoarquenas a paleoproteozoicas; 15. Corpos
mificos-ultramaficos arqueanos e paleoproterozoicos; 16. Sequencias metavulcanossedimentares
neoarqueanas; 17. Granitoides neoarqueanos; 18. Granulitos dos blocos Itabuna-Salvador-Curaca e
Jequié; 19. Gnaisses da Banda Ipiati e do Complexo Itapetinga; 20. Gnaisses-migmatiticos dos blocos
Gaviao (oeste) e Serrinha (leste).
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O embasamento do CSF corresponde a unidade mais expressiva da area. Ele se
encontra compartimentado em segmentos crustais gnaissico-migmatiticos (3,2-2,6 Ga; blocos
Gavido, a oeste, e Serrinha, a nordeste), granuliticos (2,8-2,3 Ga; blocos Jequié, na por¢ao
central, e Itabuna-Salvador-Curaca), e gndissico (~2,7 Ga; Banda Ipiat). Associados a esses
terrenos, ocorrem sequéncias metavulcanossedimentares arqueanas e metassedimentares
paleoproterozoicas. As rochas encontram-se intrudidas por granitoides (granitos,
granodioritos e sienitos), corpos maficos e mafico-ultramaficos (vulcanicas maficas, gabro,
anortosito, dunito, peridotito) com dimensdes e idades distintas (neoarqueanas a
paleoproterozoicas).

Na extremidade noroeste da area, localizam-se as coberturas plataformais do CSF,
representadas por rochas metassedimentares clasticas meso-neoproterozoicas (1,75-1,0 Ga;
Supergrupo Espinhaco) e clasto-carbonéaticas neoproterozoicas (1.00-700 Ma; Supergrupo Sao
Francisco).

A Faixa Araguai (FA) ¢ formada pelo Complexo Itapetinga (ortognaisses da facies
anfibolito, com restos de supracrustais), que corresponde a parte do embasamento do CSF que
foi intensamente deformado durante a Orogénese Brasiliana, além de granitoides
anorogénicos tonianos nele intrudidos (Suite Salto da Divisa). Na FA, proximo a margem
sudeste da CSF, ocorrem rochas metassedimentares neoproterozoicas dos grupos Rio Pardo
(sedimentos clésticos) e Macaubas (sedimentos clasto-carbonaticos) e da Formagao Caboclo
(sedimentos clasticos), além de intrusivas graniticas e alcalinas (Suite Intrusiva Itabuna), de
idade neoproterozoica.

As coberturas fanerozoicas, representadas por sedimentos mesozoicos das bacias do
Reconcavo-Tucano e Camamu-Almada, foram implantadas durante a abertura do Oceano
Atlantico, assim como os sedimentos cenozoicos dos planaltos de Vitéria da Conquista e
Maracas, da costa atlantica e dos aluvides.

2.6.3 Potencial Mineral

Além de possuir um contexto climatico e geomorfoldgico favoravel para o
desenvolvimento de materiais oriundos do intemperismo, trabalhos anteriores (Figura 6)
reforcam o potencial mineral da regido para minerais supergénicos (ALVES, 2018;
FERNANDES, 1996; IZA; SANTOS; FILHO, 2020; MARTINS; SANTOS, 1997; SANTOS,
2010). Hayston (2012) apresentou estudo que discute o potencial da regido como uma
provincia mineral de bauxita.

O Projeto Cartografia do Regolito Lateritico (IZA; SANTOS; FILHO, 2020) foi
desenvolvido na area para caracterizar e estudar o regolito e seus materiais correlatos. O
trabalho demonstra que os principais recursos minerais da area (Figura 6) estdo na sua parte
central (subarea 1) e estdo relacionados com minerais supergénicos (Al, Fe, Ni e Mn).
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Nota-se a sobreposicdo dos recursos minerais com os altos valores de indice lateritico,
principalmente
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as ocorréncias de Al e Fe. A Figura 7 ilustra o aspecto geral de uma ocorréncia de bauxita
localizada na regido.

Santos (2010) realizou a avaliagdo do aquifero do Alto da Bacia do Rio Jiquiri¢a
através de métodos geoelétricos com o intuito de avaliar o potencial hidrico da regido. Dentre
os principais resultados, destaca-se a identificagdo de perfis lateriticos com espessuras entre 9
e 50 m, que foram validados através de dados de poco. Esses perfis estdo localizados em
regioes de alto indice lateritico (Figura 6, em azul), reforcando o potencial da
gamaespectrometria para identificar a assinatura de areas fortemente intemperizadas.

Alves (2018) realizou a caracteriza¢do do protominério de niquel lateritico de Calembe
(Figura 6, representado por uma estrela branca), localizado no municipio de Lajedo do
Tabocal, Bahia. A partir da descrigdo de testemunhos de furos de sondagem, o autor
identificou a espessura do regolito in situ de 20 a 40 m. Esse resultado corrobora os resultados
de Santos (2010) e também coincidem com regides que apresentam altos valores de indice
lateritico.
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Figura 7 — Aspecto geral da area de ocorréncia de crosta lateritica aluminosa (bauxita) na regifio entre os
municipios de Jequié e Itagi. A) Perfil lateritico com pelo menos 2 m aflorante. B) Solo vermelho em tons
rosados. C) Fragmentos centimétricos de crosta aluminosa. D) Crosta aluminosa (substrato da estrada). E)
Detalhe da crosta aluminosa macica.
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3. MATERIAIS E METODOS

Como citado anteriormente, o mapa de prospectividade mineral consiste no
delineamento de areas com grande probabilidade de conter depositos ndo descobertos a partir
de diversas camadas de informagdes e conhecimento prévio de ocorréncias ja conhecidas do
tipo de mineral procurado (BONHAM-CARTER; BONHAM-CARTER, 1994; CARRANZA,
2009). O objetivo principal ¢ a tradu¢do de um conhecimento teérico e empirico do tipo de
mineralizagdo, em um mapa de potencial mineral, que pode ser utilizado como base para um
projeto de explora¢do mais eficiente € menos custoso.

De maneira geral, a constru¢do de um modelo de potencial mineral de sucesso envolve
uma série de passos que incorporam o bom entendimento do sistema mineral estudado,
compila¢do de uma base de dados confiaveis, que representem os fatores criticos de geracao
do depdsito, pré-processamento dos dados para permitir a utilizagdo dos mesmos de forma
correta no treinamento e na geragao do modelo final. Embora, neste trabalho, os dados de
localizagdao de depositos conhecidos sejam utilizados como base para treinamento e geragao
do modelo (data-driven), ¢ de suma importancia a compreensio e conhecimento acerca dos
processos envolvidos na geragdo e preservacao dos depositos, que nos permite uma escolha
bem fundamentada dos dados a serem utilizados.

A metodologia utilizada no presente trabalho pode ser vista de forma esquematizada
no modelo conceitual ilustrado na Figura 8.

3.1.Caracterizacio do Sistema Mineral

O primeiro passo € a defini¢do e caracterizacdo do sistema mineral proposto, no caso
deste trabalho, bauxita de origem supergénica. Um sistema mineral ¢ o conjunto de processos
envolvidos na formagdo e preservagdo de depdsitos minerais. O conceito € utilizado com o
objetivo de identificar similaridades entre os depodsitos ja conhecidos associados ao sistema e
criar um modelo que englobe os fatores criticos dentro das esferas de conhecimento que
envolvem os processos de geracdo e preservagdo dos depositos. Além de ser o passo inicial
para constru¢do do mapa de potencial mineral, essa etapa ¢ de suma importancia no avango do
entendimento da geragdo da mineralizacdo, que baseia a escolha dos dados utilizados como
mapas de evidéncia, além de servir como referéncia para trabalhos futuros. O conceito de
sistema mineral ¢ largamente utilizado como base para producdo de mapas de prospectividade
(CAMPOS et al., 2017, CARRANZA; LABORTE, 2015b, 2015a; DAVIES et al., 2020;
LAWLEY et al., 2021; PARSA; MAGHSOUDI, 2021).
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Para compreender de forma satisfatoria o sistema mineral estudado e possibilitar
um mapeamento preditivo eficiente dos depositos minerais, foi utilizada a abordagem de
quatro passos proposta por McCuaig ef al. (2010):

1. Identificag¢do dos fatores criticos do sistema mineral;
2. Identificagdo dos processos associados com a formagao dos depositos;
3. Definicao de evidéncias mapeaveis resultantes desses processos de formagao;

4. Conversao das evidéncias em proxies (vetores) que podem ser integrados em
ambiente GIS.

Depositos minerais sdao resultado de uma conjung¢ao de processos globais que
ocorrem na Terra e uma forma de identificar os fatores criticos para a formacao desses
depositos ¢ compreender as esferas de conhecimento (Figura 9) que englobam os
conceitos que baseiam esses fatores. Para o depodsito de bauxita ser formado, € necessario
um conjunto de condi¢des que envolvem a composi¢do da rocha-fonte, as condi¢des
geomorfologicas para que esse material seja exposto e posteriormente preservado, além
das condig¢des climaticas favoraveis. Partindo desses principios conceituais e utilizando a
abordagem dos quatro passos, foi gerado o modelo conceitual (Figura 10) para o sistema
mineral estudado que serd utilizado como referéncia na formagdo do banco de dados
utilizado para geracao do modelo.

EXPOSIGAO
E
PRESERVAGAO

INTEMPERISMO

V.

ROCHA-FONTE DEPOSITO

Figura 9 - Esferas do conhecimento que englobam os fatores criticos para formacio e preservacio de
crostas lateriticas.
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3.2.Compilacao dos Dados

Apos a caracterizagdo do sistema mineral, deve-se conduzir uma compila¢do dos
dados para que eles posteriormente possam ser trabalhados em ambiente GIS, no caso deste
trabalho, a plataforma Google Earth Engine. Essa ¢ uma etapa que exige bastante atengao,
visto que a qualidade e confiabilidade dos dados refletem na qualidade do modelo final. Erros
no banco de dados podem ser propagados levando a um modelo pouco confidvel. O banco de
dados (Tabela 1) foi formado por bases que permitiram a geragdo dos proxies definidos na
etapa de criagdo do modelo conceitual (Figura 10). Para isso, foram compiladas bases de
dados provenientes de diversas fontes publicas e privadas. O banco de dados que sera
utilizado como material nesta dissertagdo de mestrado compreende dados
aerogamaespectrométricos, modelo digital de elevagdo, mapa litoldgico, coleg¢dao de imagens
do satélite Landsat 8, além de pontos de campo descritos que foram coletados na area em
trabalhos prévios.

De acordo com sua natureza, parte dos dados sdo utilizados como dados de
treinamento e avaliagdo do modelo (pontos de campo), enquanto os dados aerogeofisicos e de
sensoriamento remoto sdo base para a construcdo dos mapas de evidéncia. Por fim, o mapa
litologico ¢ utilizado para geracdo de uma mascara litoloégica. Os procedimentos para
aquisicao e pré-processamento dos dados serdo detalhados nos préximos itens.

3.3.Preparacio de Mapas de Evidéncia

A fase de preparagdo de mapas evidéncia consiste na geragdo de mapas integraveis em
ambiente GIS a partir dos dados brutos compilados. Nesta fase, diversos processamentos sao
realizados e ferramentas aplicadas para corrigir erros € problemas permitindo que o mapa de
evidéncia seja da melhor qualidade possivel.

Neste item, serdo discutidas as etapas de pré-processamento dos dados de diferentes
naturezas. Como cada base de dados tem suas proprias caracteristicas e formatos, diferentes
procedimentos foram necessarios para cada tipo de informacdo. Um resumo dos principais
procedimentos realizados para preparagao dos mapas de evidéncias a partir do banco de dados
compilado pode ser visto na Figura 8. Antes de serem incorporados ao modelo, todos os
mapas de evidéncia passaram por um processo de diminui¢do da resolucdo para 125 m (para
que todos os mapas possuam a mesma escala do dado de menor resolu¢do, os dados
gamaespectrométricos € magnetométricos, no caso) € uma normalizagdo para valores entre 0 e
1 (para evitar problemas no modelo relativos a uma maior influéncia de varidveis que contém
valores numéricos de maior magnitude).
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INFORMACAO NATUREZA FONTE FORMATO | ETAPA DE
UTILIZACAO

Gamaespectrometri | Geofisica CBPM e | Tabela Geracao de mapas

a (K, eTh e eU) e SGB/CPRM de evidéncias

Magnetometria

(Gradiente Total)

Pontos de Campo e | Recursos SGB/CPRM Tabela Treinamento e

Base RecMin | Minerais avaliacao do

(SGB/CPRM) modelo

SRTM — Modelo | Sensoriamento GEE Raster Geragao de Mapas

Digital de Elevacao | Remoto de Evidéncias

Mapa Litologico Geologia SGB/CPRM Shape Geragdo de
mascara litologica.

Colegao Landsat 8 | Sensoriamento GEE Raster Geracao de Mapas

Remoto de Evidéncias

Tabela 1 - Sumario dos dados disponiveis, especificando sua natureza, fonte, formato e etapa em que serao
utilizados.

3.3.1. Processamento dos dados aerogeofisicos

A area de estudo € recoberta por trés projetos aerogeofisicos, sendo dois deles
realizados pela Companhia Baiana de Pesquisa Mineral — CBPM e um por convénio entre a
CBPM e o Servico Geologico do Brasil — CPRM. Os levantamentos sdo constituidos por
perfis aeromagnéticos e aerogamaespectrométricos de alta resolugdo e foram integrados em
um Unico banco de dados, sdo eles: o Projeto Aerogeofisico Ruy Barbosa — Vitéria da
Conquista; Projeto Aerogeofisico Candido Sales — Mascote e o Projeto Aerogeofisico Ipira —
[1héus, que juntos abrangem 100% da area.

O Projeto Aerogeofisico Ruy Barbosa — Vitéria da Conquista (CBPM, 2007) abrange
um bloco de aproximadamente 41.911 km?. O levantamento alcangou cerca de 92.103 km de
perfis aeromagnéticos e aerogamaespectrométricos de alta resolugdo, com linhas de voo com
espagcamento de 500 m.
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O Projeto Aerogeofisico Candido Sales — Mascote (CBPM, 2009) abrange uma area
de aproximadamente 24.430 km?, onde foram feitos cerca de 53.831 km de perfis com linhas
de voo com espacamento de 500 m.

O Projeto Aerogeofisico Ipira — Ilhéus (CBPM; CPRM, 2011) foi realizado por meio
de convénio entre a CBPM e o SGB-CPRM, entre os anos de 2010 e 2011, compreendendo
um bloco de aproximadamente 40.077 km?. Cerca de 86.629 km de perfis foram sobrevoados,
também, com espacamento entre linhas de 500 m.

Os dados levantados recebem diversas corre¢cdes no intuito de gerar os produtos
utilizados no presente estudo com a menor quantidade de erros possiveis. As correcdes foram
necessarias para compensar erros causados por diversos fatores, tanto naturais quanto
causados pelos proprios equipamentos de medicao e pelas variagdes de voo da aeronave. Os
tratamentos foram aplicados pelas empresas contratadas para realizar os levantamentos
utilizando diversos pardmetros obtidos durante a fase de levantamento. A Figura 11 destaca os
principais procedimentos realizados nos dados aerogeofisicos antes de serem disponibilizados
para uso. Maiores detalhes podem ser encontrados nos relatorios citados dos
aerolevantamentos.

Os bancos de dados gamaespectrométricos e magnetométricos foram tratados por
meio do software Oasis Montaj 9.2 (Bentley). Os dados gamaespectrométricos obtidos no
aerolevantamento sdo provenientes de uma relacdo direta de intensidade de radiagdo captada
pelo equipamento. Quando ocorre a conversao dos valores de cps (contagem por segundo)
para a concentragdo equivalente do radioelemento, algumas inconsisténcias podem surgir no
banco de dados, como a presenga de valores negativos de concentragdo. Desse modo, antes da
geracdo dos grids, o banco de dados de cada projeto aerogeofisico foi corrigido por meio da
exclusdo dos valores negativos ou pela substituicdo dos valores negativos por uma constante
igual a 5% da média dos valores do canal a ser corrigido (IAEA, 2003).

Apds a correcdo, os canais K, eTh e eU dos projetos foram gridados utilizando o
método de interpolagdo Minimum Curvature (BRIGGS, 1974) com tamanho de célula de 125
m (1/4 da distancia entre as linhas de voo). Como os dados foram adquiridos em
levantamentos realizados em condigdes distintas, os grids inicialmente foram nivelados
utilizando a relagdo linear entre os dados das areas de sobreposicdo entre os diferentes
aerolevantamentos. Posteriormente, os grids nivelados foram integrados (Figura 12)
utilizando a extensdo Grid Knitting do QOasis Montaj, para gerar os mosaicos de cada
radioelemento que englobam toda a area de estudo.

Os dados magnetométricos dos projetos, por sua vez, foram gridados através do
método de interpolagdo bi-directional grid com os mesmos 125 m de tamanho de célula,
posteriormente sendo integrados de forma similar aos dados gamaespectrométricos.
Posteriormente, foi aplicada o filtro Analytic Signal, disponivel no menu Grid and Image do
Oasis Montaj, para geracdo do mapa do Gradiente Total (NABIGHIAN, 1972), que consiste
em um método que centraliza a anomalia acima da fonte magnética e retira a natureza dipolar
do grid original.
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Para permitir a leitura dos dados na plataforma Google Earth Engine, os grids dos
canais individuais de K, eTh, eU (Figura 13A, B e C) e do gradiente total (Figura 13D)
foram posteriormente transformados para o formato .f#iff por meio da extensdo do geosoft em
ambiente ArcGI1S (ESRI).
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Figura 11 — Fluxograma padrio de pré-processamento dos dados dos aerolevantamentos geofisicos. Estas
etapas sio realizadas antes da disponibilizacio da base de dados para os usuarios. Fonte: CBPM (2007).
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Grid Knitting

Figura 12 — Integracdo dos grids de K dos trés aerolevantamentos através da extensio grid knitting. A)
Projeto Ruy Barbosa-Vitoria da Conquista. B) Projeto Ipira-Ilhéus. C) Projeto Candido Sales — Mascote.
D) Mapa do K da area de estudo apos a integraciio dos trés projetos aerogeofisicos.
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Figura 13 — Dados gamaespectrométricos (A, B e C) e magnetométricos (D) preparados como mapas de
evidéncia apés realizacdo do pré-processamento necessario.

38



3.3.2. Modelo digital de elevag¢do

A formagado dos depositos de origem supergénica esta intimamente relacionada com as
caracteristicas geomorfoldgicas do terreno, sugerindo que um modelo digital de elevacao
(MDE) e/ou seus derivados fossem utilizados como mapas de evidéncia neste trabalho. O
MDE utilizado foi o proveniente da missdo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). O
projeto foi um esforco internacional de cooperagdo entre a NASA e as agéncias espaciais da
Italia e Alemanha. O sistema de radar voou a bordo do Onibus espacial Endeavour em
fevereiro do ano 2000.

A imagem SRTM processada (FARR et al., 2007) foi adquirida através da plataforma
Google Earth Engine, e fornece informagao acerca da elevagdo do terreno a uma resolugao
espacial de 30 m. Para utilizagcdo na area de estudo, a imagem foi cortada através da fungao
.clip (mais detalhes acerca do algoritmo podem ser visto no Anexo I) utilizando um arquivo
vetorial que representa o contorno da area.

Além da imagem SRTM, também foi gerado o mapa de declividade (Figura 14), ou
slope, a partir do proprio modelo de elevacao. O mapa de declividade ¢ um mapa topografico
que mostra a variagdo da elevacdo em uma 4rea e ¢ calculado a partir de uma operagdo de
vizinhanga entre pixels utilizando a biblioteca Terrain do Google Earth Engine.

Elevagao(m)
1494

Declividade(Graus)
55,3

02040 80 120 160 02040 80 120 160

Figura 14 — A) Modelo Digital de Elevacio SRTM e B) Mapa de Declividade.
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3.3.3. Landsat 8

No estudo de mineralizagdes associadas a formacgdes superficiais, as imagens de
sensoriamento remoto fornecem informagdes de grande valor, visto que nos permitem estudar
a composicdo dos materiais na superficie da Terra através das suas interagdes com a radiacao
eletromagnética.

Embora exista um grande volume de imagens de sensores remotos disponiveis de
forma gratuita, pesquisadores usuarios desses dados muitas vezes encontram dificuldades de
encontrar metodologias para gerar imagens em dareas extensas, heterogéneas e muito
fragmentadas. (VASCONCELOS; NOVO, 2004). Para superar essas questdes ¢ produzir um
dado de qualidade para ser utilizado no modelo, foi escolhido como plataforma para o
processamento digital de imagens (PDI) o Google Earth Engine, devido ao alto poder
computacional que a plataforma fornece, além do extenso banco de dados de imagens de
sensoriamento remoto disponiveis para uso. As imagens escolhidas para uso no trabalho
foram as da colecdo de imagens Landsat 8 Surface Reflectance, Collection 2, disponibilizadas
na plataforma Google Earth Engine. Este banco de dados contém cenas produzidas pelos
sensores Landsat 8 OLI/TIRS obtidas entre 2013 e 2022, corrigidas para superficie de
reflectancia e com resolucdo espacial de 30 m. Cada cena contém 3 bandas do visivel, uma
banda do infravermelho proximo (VNIR), duas bandas do infravermelho curto (SWIR) e uma
banda do infravermelho termal (TIR), além de bandas especificas para controle de qualidade.

3.3.3.1. Geragdo de Mosaico

Para gerar um mapa de evidéncia preparado para ser utilizado no modelo de potencial
mineral, foram realizados alguns passos (Figura 15) com o intuito de obter um mosaico de
imagens que cubra toda a area de estudo. O script escrito no GEE para geracdo do mosaico
pode ser acessado a partir do link no Anexo I. A colegdo utilizada contém todas as cenas
Landsat 8 adquiridas em todo planeta desde o ano de 2013 (langamento do satélite) até o
momento de realizagdo do trabalho, um volume de dados que além de conter muitas imagens
que ndo seriam utilizadas no trabalho (cenas de outras localidades), pode interferir na
eficiéncia do processo. Para reduzir esse volume de dados, foram aplicados filtros na colecao
com o intuito de restringir o nimero de cenas de acordo com os parametros de preferéncia,
aumentando a velocidade do processo e mantendo apenas as imagens mais adequadas para o
nosso estudo.

Primeiramente, foi aplicado um filtro de regido com o intuito de manter na colecao
apenas as cenas que possuem pixels dentro da area de estudo. Para isso foi utilizada a funcao
filterBounds a partir de um arquivo vetorial que contém os limites da area de estudo.
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Figura 15 — Fluxograma da metodologia utilizada para constru¢io de um mosaico de imagens Landsat 8
sem nuvens para a area de estudo.

Na sequéncia foi aplicado um filtro temporal para reduzir o numero de cenas a partir
da escolha do periodo de aquisicdo das imagens utilizando a funcao filterDate. Devido as
dimensdes e caracteristicas climaticas heterogéneas da area de estudo, foi preciso utilizar uma
amplitude temporal relativamente larga para gerar um mosaico de boa qualidade e com baixa
presenca de nuvens. Selecionamos as imagens adquiridas entre 1 de janeiro de 2017 e 31 de
dezembro de 2021, que forneceram dados suficientes para a gera¢do de um mosaico de
qualidade.

Além dos filtros de regido e temporal, foi aplicado um filtro de cobertura de nuvens.
As cenas da colecdo contém nos seus metadados a informagdo do percentual de pixels
cobertos por nuvens. A partir dessa informacgdo, foi aplicado um filtro através da funcao
filterMetadata para manter na cole¢do apenas imagens com uma cobertura de nuvens abaixo
de um valor de corte. Apos alguns testes, foi verificado que o valor de corte 6timo era de
50%. A aplicacao dos filtros resultou em um banco de dados que contém 633 cenas que foram
utilizadas na geracao do mosaico.

Para evitar ruidos na implementagdao do modelo, antes da geragdo do mosaico, foi
aplicada uma mascara de nuvem e sombra de nuvem a partir da banda de controle de
qualidade “QA_PIXEL”, disponivel em cada imagem. Essa banda ¢ gerada por um algoritmo
que classifica cada pixel/ como um atributo, onde pixels com os valores 3 e 5 representam as
classes nuvem e sombra de nuvem, respectivamente.

Um dos métodos disponiveis no Google Earth Engine para geracdo de um mosaico a
partir de uma colecdo de imagens € o uso de um redutor estatistico. Para evitar valores muito

41



altos (nuvens) ou muito baixos (sombras), a geragdo do mosaico foi realizada a partir da
aplicacdo do redutor estatistico mediana utilizando a biblioteca ee.Reducer. A metodologia
consiste na redugcdo de uma colecdo de imagens em uma imagem individual (Figura 16),
computada pixel a pixel, onde o valor de cada pixel corresponde ao valor da mediana de todas
as imagens naquele ponto. O resultado pode ser visto na figura 17. O mosaico resultante
possui as diversas bandas (Figura 18) contidas em cada imagem da colecdo Landsat 8
utilizada. Para uso como mapas de evidéncia, foram mantidas apenas as bandas 2 (Azul), 3
(Verde), 4 (Vermelho), 5 (Infravermelho proximo — NIR), 6 (Infravermelho Curto 1 — SWIR
1) e 7 (Infravermelho Curto 2 — SWIR 2).

\\\\\

\
ee.Reducer

.

Figura 16 — Ilustracido da aplicacio de um redutor em uma colecio de imagens utilizando a biblioteca
ee.Reducer. O valor do pixel no resultado é computado a partir do valor de todas as imagens no ponto.
Fonte: https://developers.google.com/earth-engine/ .
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Figura 17 — Localiza¢ido dos pontos que formam a base de treinamento e teste do modelo sobreposta ao
mosaico Landsat 8, composicao 432 (Cor Natural).
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Figura 18 — Captura de tela do GEE com a lista das bandas contidas na colecio Landsat 8 e suas

respectivas descricdes.



3.4. Geracao de Mascara Litologica

Embora as caracteristicas geomorfologicas da regido e a exposicdo a intensa
laterizagdo sejam fatores criticos para a formagao de um perfil lateritico bem desenvolvido, a
composicdo da rocha-fonte ¢ decisiva para que os materiais gerados pelo intemperismo
possuam teor econdmico de bauxita, sendo importante o uso de uma base litologica para
indicar os locais que possuem maior potencial para desenvolvimento de minerais
supergénicos com teor econdmico.

A base litologica utilizada foi extraida do GEOSGB®, a base de dados publica do
Servico Geologico do Brasil (https://geosgb.cprm.gov.br/). Ela consiste em um arquivo
vetorial no formato shapefile com escala de 1:250.000 contendo 107 litologias distintas.

Devido a grande extensdo da area, a base litologica ¢ formada por diversos projetos de
mapeamento geoldgico realizados em diferentes épocas, integrados para abranger a totalidade
da area. Como o dado ndo possui uma resolugdo que entrega o0 mesmo nivel de detalhe dos
mapas de evidéncias, optou-se por usar a base litologica como uma mascara ao final da
modelagem, com o intuito de preservar apenas areas potenciais que coincidem de forma
regional com as litologias mais propicias para desenvolvimento da mineralizagdo. Os litotipos
foram selecionados a partir do conhecimento adquirido nas campanhas de campo (pontos de
campo) e em trabalhos anteriores na area, citados no item 2.6.3, correspondendo basicamente
as rochas que estdo no contexto do Bloco Jequi¢, além das regides mapeadas como coberturas
detrito-lateriticas ou indiferenciadas.

Para geracdo da mascara, a base litologica foi submetida a um processo de rasterizagao
utilizando a fungdo Polyline to Raster da toolbox Conversion Tools disponivel no software
ArcMap 10.3.1. O mapa resultante possui um valor numérico para cada pixel, variando de 1 a
107 de acordo com a litologia representada. Posteriormente, o raster foi reclassificado
utilizando a ferramenta reclassify em um raster binario, onde os valores correspondentes aos
litotipos mais propicios foram transformados em 1 e os demais litotipos foram transformados
em 0. O mapa foi posteriormente exportado no formato tiff para permitir a utilizagao no GEE.

3.5. Preparaciao das Amostras de Treinamento

Para realizacdo de uma classificagdo supervisionada, ¢ necessaria a utilizagdo de
amostras para treinamento e teste do modelo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
Dados provenientes de descricdes de campo sdo as melhores opgdes para compor a base de
dados de treinamento, visto que sdo observagdes diretas acerca do material aflorante. A base
de dados utilizada para compor as amostras de treinamento foi composta por pontos de visita
de afloramento adquiridos nos ultimos 3 anos em dois projetos do Servigo Geoldgico do
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Brasil: O Projeto Cartografia do Regolito Lateritico (IZA; SANTOS; FILHO, 2020) e o
Projeto Contendas-Macajuba (Em Andamento). A base nos fornece um total de 142 pontos
(Figura 17), sendo 25 de presenca de mineralizagdo (caso positivo) e 117 pontos de auséncia
de mineralizagdo (caso negativo).

A preparacdo da base de dados para utilizacdo no treinamento e teste do modelo
consiste na realizacdo de alguns passos para que a tabela de atributos contenha todas as
informacdes necessarias. O primeiro passo foi adicionar uma coluna que contenha a
informacao acerca da classe da amostra. Para amostras de caso positivo, foi atribuido o valor
“1”, enquanto que nas amostras de caso negativo foi atribuido o valor “0”. O segundo passo
foi a extragdo dos valores dos mapas de evidéncia nos locais dos pontos, para possibilitar que
o modelo seja treinado e identifique os padrdes das varidveis dentro de cada classe. O tltimo
passo foi a separagdo da base de dados em dados de treinamento (60%) e dados de teste
(40%).

Apds a aplicacdo dos procedimentos descritos neste capitulo, o material estad pronto
para ser utilizado na geragcdo do modelo de potencial mineral de bauxita.

4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados gerados apods a execucdo dos procedimentos
descritos no capitulo 3 e ilustrados de forma esquematizada na figura 8.

4.1. Modelo de Potencial Mineral de Bauxita

Para geracdo do modelo de potencial mineral de bauxita, foram gerados 12 mapas de
evidéncias (Tabela 2) baseados no modelo conceitual proposto no capitulo 3 (Figura 10), além
de uma base de amostras de treinamento e teste.

O conjunto de amostras de treinamento foi utilizado para treinar o modelo Random
Forest utilizando o classificador smileRandomForest no ambiente de desenvolvimento do
Google Earth Engine (para mais detalhes acerca do codigo ver Anexo I). Foi ajustado um
modelo com 100 arvores de decisdo, onde o resultado final da classificagdo corresponde ao
resultado da maioria das arvores, como visto no capitulo 2. O nimero de arvores foi definido
apds uma série de testes que verificou que o modelo ndo melhora sua performance quando
aumentamos o numero de arvores para valores ainda maiores, apenas diminuindo a
velocidade de obtencao dos resultados.
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MAPA DE | TEMA ESFERA DE CONHECIMENTO
EVIDENCIA
Potassio (K%) Gamaespectrometria | Intemperismo e Rocha-fonte
Equivalente de Torio Gamespectrometria Intemperismo ¢ Rocha-fonte
Equivalente de Uranio Gamaespectrometria | Intemperismo e Rocha-fonte
Gradiente Total Magnetometria Intemperismo e Rocha-fonte
SRTM Relevo Exposicao e Preservagdo
Mapa de Declividade Relevo Exposicdo e Preservacgdo
Landsat 8 — Bandas 2 a 7 | Sensoriamento Intemperismo

Remoto

Tabela 2 — Mapas de evidéncias produzidos para constru¢io do modelo de potencial mineral de bauxita.

Apos treinar o modelo, podemos implementar o algoritmo para toda a area de interesse
através da funcdo classify, utilizando como dados de entrada o conjunto de mapas de
evidéncias gerados. O modelo treinado identifica os padrdes das classes (deposito e
ndo-deposito) e classifica pixel a pixel a area de estudo, atribuindo o valor “1” para cada pixe/
classificado como depdsito e valor “0” para cada pixel classificado como ndo-depdsito.

O modelo resultante pode ser visualizado por dois tipos de abordagem. A primeira
abordagem (Figura 19A) ¢ na forma bindria, onde s6 existem dois valores possiveis (0 ou 1).
Na segunda abordagem (Figura 19B), o resultado ¢ ilustrado na forma de probabilidade de
classe (depodsito, no caso), possibilitando diferenciar de forma mais precisa as areas de
potencial de bauxita a partir do valores continuos de probabilidade.

4.2. Avaliacao do desempenho do modelo

Existem diversos modelos de avaliagdao da performance de um classificador. O método
mais simples de ser compreendido ¢ o simples calculo da acuracia, que consiste na razao entre
o total de acertos e o total de pontos. Infelizmente esta medida de desempenho nao ¢ confiavel
para problemas de classifica¢do, especialmente para problemas de classificacdo com dados de
treinamento assimétricos (uma classe com significativamente mais amostras do que outra)
(GERON, 2019), visto que o desempenho do classificador na classe maior tera um peso muito

grande na medida.
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Figura 19 — A) Modelo Random Forest de potencial de bauxita apresentado na forma de classificacio
binaria, onde as dreas em amarelo e preto correspondem as areas com maior e menor potencial mineral,
respectivamente. B) Modelo Random Forest de potencial mineral de bauxita apresentado na forma de
probabilidade de classe. O potencial mineral varia de forma crescente do azul (dreas com menor
potencial) até o roxo (4dreas de maior potencial).
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Uma outra medida de desempenho bastante utilizada é o coeficiente de concordancia
kappa (COHEN, 1960). Essa medida ¢ calculada a partir da matriz de confusdo (de ordem
2X2 no caso bindario), onde as linhas representam as classes reais € as colunas representam as
classes preditas. Assim, temos a quantidade de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos. O coeficiente kappa pode ser calculado a partir da
equagao:

K ; Pl

c
2
n—-yx x
i—1 i+ +i

c c
ny x = Yx . x
i=1 =1

onde xii é o valor na linha i1 e coluna i, xi+ ¢ a soma da linha i; x+i ¢ a soma da coluna i da
matriz de confusdo, n ¢ o numero total de amostras e ¢ ¢ o numero de classes (COHEN,
1960). Embora seja uma medida de desempenho mais robusta que a acuracia, o kappa
também pode nao ser tdo confiavel em problemas com dados assimétricos.

Para obter uma medida de performance do modelo que seja confiavel mesmo em bases
de dados assimétricas, geralmente utiliza-se as medidas precision, recall e F1 score (GERON,
2019). Precision ou precisao corresponde a razao entre o numero de acertos de uma classe e
todas as previsdes da classe. Recall corresponde a razdo entre o niimero de acertos de uma
classe e o numero real de pontos daquela classe. O FI score ou F-score ¢é calculado a partir da
combinac¢do entre a precisdo e o recall. Se as duas medidas forem altas, o F-score também
sera alto. Se as duas medidas forem baixas, o F-score também sera baixo. Finalmente se uma
medida for alta e a outra baixa, o F-score sera baixo, ou seja, o F-score ¢ um bom indicador
para verificar se um classificador realmente € confidvel ou se ele apenas demonstra bons
numeros de acuracia e kappa porque classifica bem apenas a classe com maior nimero de
amostras. E calculado pela razdo entre a multiplicacdo e a soma da precisido e do recall,
multiplicado por 2.

Nesse trabalho utilizamos o coeficiente kappa e o F-score como medidores de
desempenho no modelo. Foram realizados testes gerando modelos Random Forest com cada
conjunto de variaveis (mapas de evidéncias) relativos a cada tema (gamaespectrometria,
magnetometria, terreno e Landsat 8) e, posteriormente, testes adicionando os temas com o
intuito de verificar se o desempenho do modelo realmente melhorava com a adi¢do de mais
mapas de evidéncias (Tabela 3).
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CONJUNTOS DE VARIAVEIS KAPPA F-SCORE
Gamaespectrometria 0.4 0,47
Magnetometria 0,33 0,48
Landsat 8 0,57 0,63
Terreno (SRTM + Declividade) 0,52 0,64
Gamaespectrometria + 10,81 0,83
Magnetometria + Landsat 8 + Relevo

Tabela 3 — Medidores de desempenho do modelo Random Forest utilizando diversos conjuntos de mapas
de evidéncia.

4.3. Importancia das variaveis

Uma das grandes vantagens da utilizagdo de um modelo Random Forest ¢ a
possibilidade de rapidamente calcular a importancia das varidveis ou importancia da
caracteristica. De forma geral ¢ calculada analisando o quanto a impureza reduz quando uma
variavel ¢ utilizada na arvore de decisdo. No Google Earth Engine podemos rapidamente ter
acesso a esses valores e os resultados da importancia relativa de cada variavel na geracao do
nosso modelo pode ser vista no grafico da Figura 20. Quanto maior a importancia da variavel,
maior foi o seu peso na melhora de desempenho do modelo.
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Importancia

[N]

Mapas de Evidéncias

Figura 20 — Grafico da importincia relativa das variaveis utilizadas como mapas de evidéncia na geracio
do modelo de potencial mineral de bauxita.
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4.4. Aplicacio de mascara litologica

Uma outra alternativa para visualizagdo do modelo ¢ a aplicagdo de uma mascara
litologica com o intuito de restringir ainda mais a area de pesquisa. Apos a aplicagdo, sdo
mantidas no modelo (Figura 21) apenas as areas classificadas como de alto potencial para a
mineralizagcdo que estdo localizadas em areas correspondentes aos litotipos mais propicios.

Aplicagao de Mascara Litolégica

4100w 00w

Mascara

. Litotipos Favoraveis
t -

Litotipos
Nao-Favoraveis

Classe Classe

Alto Potencial

. Baixo Potencial

Alto Potencial

. Baixo Potencial

m

O — KT - — — K e — — KT
02040 B8O 120 160 02040 80 120 160 02040 B0 120 180

Figura 21 — A) Modelo Random Forest de potencial de bauxita; B) Mascara Litolégica; C) Modelo apés
aplicacio da mascara.

5. DISCUSSOES

5.1. Modelo de Potencial Mineral

O modelo de potencial mineral de bauxita na porcao leste do Craton Sao Francisco nos
trds uma indicacao das areas com maior probabilidade da descoberta de novos depdsitos. Um
dos principais objetivos da geracdo de uma mapa de prospectividade ¢ a redugdo da area de
estudo, objetivo que foi alcancado visto que o modelo considera como regido de grande
potencial para ocorréncia de bauxita aproximadamente 3,2% da area total (2% da area total, se
considerar o modelo apds a aplicagdo da mascara litologica). Essa restrigdo da area de
pesquisa pode reduzir significativamente o custo e tempo de uma empreitada na regido.
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Para realizar a analise do resultado, as areas de maior potencial mineral foram
divididas em subareas 1, 2 e 3 (Figura 22), por estarem em contextos especificos ¢ graus de
potencialidade distintos.

Mapa de Potencial Mineral de Bauxita

41°0'0"W 40°0'0"W 39°0'0"W
' —L — 12200
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-14°0'0"S
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0,89
-15°0'0"S
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Figura 22 — Modelo de potencial mineral de bauxita com a localizacio das 3 subdreas selecionadas para
discussiio. Subarea 1, em vermelho; Subarea 2, em preto e; Subarea 3, em amarelo.
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5.1.1. Subdarea 1

A subdrea 1 representa a regido com maior potencial para a ocorréncia de bauxita.
E a regiio que contém os alvos com os mais altos valores de probabilidade de classe (até
89%), em especial ao longo do trend SW-NE que corta a zona central da area, abrigando a
maior parte dos alvos da subarea. A assinatura desse trend (Figura 23) ¢ fortemente
marcada na gamaespectrometria, com baixos valores de K, comportamento esperado para
materiais altamente intemperizados associados a perfis lateriticos bem desenvolvidos,
onde o K tende a ser lixiviado devido a sua alta solubilidade. A geomorfologia é marcada
por altas cotas (acima de 900 m) de terreno ondulado bastante propicio para a formacgao de
bauxita na cabega dos morros. A 4rea concentra os pontos conhecidos de ocorréncia de
bauxita, sendo possivel sugerir o comportamento da sua distribuigdo no contexto desse
trend SW-NE . O trabalho de Iza ef al. (2020) também destaca essa regido, que, além da
bauxita, possui ocorréncias conhecidas de outros minerais de origem supergénica, como o
Mn e de crostas lateriticas ferruginosas. Hayston (2012) sugere que a parte central da
subarea 1 tem potencial de ser uma provincia de bauxita. Outro ponto de destaque para o
potencial da regido é o contexto climatico. Os alvos da area estdo geralmente associados
com a regido de Mata Atlantica, caracterizada por um clima quente e umido, o que
geralmente corresponde a um contexto propicio para a agdo do intemperismo.

SUBAREA 1
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Figura 23 — Mapas em detalhe para visualizacio de assinaturas relacionadas a subarea 1. A) Modelo de
Potencial Mineral; B) SRTM; C) Potassio.
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5.1.2. Subarea 2

Apesar de demonstrar uma assinatura gamaespectrométrica (Figura 24) similar a
que ¢ vista na subdrea 1, a subarea 2 se diferencia bastante na componente
geomorfologica e climatica. Primeiramente, a drea estd inserida no contexto do bioma
Caatinga, que apresenta caracteristicas climaticas distintas da Mata Atlantica. Uma outra
diferenga se apresenta na medida que os alvos da subarea 1 estdo relacionados
espacialmente com relevo tipicamente ondulado, os alvos classificados como de alto
potencial mineral na subarea 2 estdo associados aos platds que se formaram nas
proximidades do municipio de Maracas-BA. Os platds sdo descritos como ricos em
latossolos e crostas lateriticas ferruginosas, além de ocorréncias locais de crosta
niquilifera associada a alteracdo intempérica dos corpos ultraméaficos encontrados na
regido (IZA et al., 2022). Nos mesmos platds, Santos (2010) encontrou perfis lateriticos
de até 50 m de espessura através de métodos geoelétricos e descricdes de furos de
sondagem. Também dentro das areas prospectivas indicadas pelo modelo na subarea 2,
encontra-se o protominério de Ni lateritico de Calembe, descrito por Alves (2018). Apesar
de ndo abrigar ocorréncias de bauxita conhecidas, a subarea 2 reune diversas condigdes
favoraveis para a formagao da mineralizagdo, como extensa cobertura lateritica, regolitos
espessos, além da ocorréncia de outros minerais supergénicos.
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Figura 24 — Mapas em detalhe para visualizacio de assinaturas relacionadas a subdrea 2. A) Modelo de
Potencial Mineral; B) SRTM; C) Potassio.
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5.1.3. Subdrea 3

A assinatura (Figura 25) gamaespectrométrica relacionada aos alvos prospectivos
da subdrea 3 seguem o comportamento ja visto nas areas analisadas anteriormente e
discutidos na literatura, com padrdo de alto Th, que tende a se acumular em condic¢des
intempéricas e baixo K, que ¢ muito soliivel e tende a ser lixiviado. Quase toda a subarea
¢ caracterizada pela feicdo geomorfoldgica associada ao planalto de Vitéria da Conquista,
sendo que os alvos prospectivos estdo localizados nas bordas desse planalto. A area possui
ocorréncias conhecidas de crosta lateritica ferruginosa e uma ocorréncia de crosta
manganesifera (IZA; SANTOS; FILHO, 2020). Como indicado no modelo e pelas
ocorréncias estudadas, a subdrea retine algumas condi¢cdes que dio indicios de seu
potencial mineral, embora com menos embasamento do que as subareas anteriores.
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Figura 25 — Mapas em detalhe para visualizacio de assinaturas relacionadas a subarea 3. A) Modelo de
Potencial Mineral; B) SRTM; C) Potassio.

55



5.2. Importancia Relativa das Variaveis

A importancia relativa das variaveis foi calculada com o intuito de verificar se os
conceitos construidos na literatura se aplicam para o problema em questdo, fornecer
insights acerca dos mapas de evidéncias utilizados e possivelmente servir como
embasamento na escolha dos mapas ou até mesmo no descarte de dados.

Foram utilizados 12 mapas de evidéncias na constru¢do do modelo do presente
trabalho. Cada mapa recebeu um valor de importancia de acordo com a média do quanto
essa varidvel aumentou a precisdo das arvores de decisdo em que foi utilizada. As
variaveis que receberam os maiores valores de importancia foram o SRTM (17,8), o
uranio (10,3) e o potéssio (9,8). O valor mais baixo (3,5) foi atribuido a banda 6 do
Landsat 8§ (SWIR-1). A partir dessas informagdes algumas questdes podem ser analisadas.

O alto valor de importancia atribuido ao SRTM estd dentro das expectativas
geradas a partir da base conceitual. A componente geomorfologica ¢ um fator de grande
peso para a formagdo do regolito e de seus materiais associados, com os modelos digitais
de elevagao sendo utilizados largamente em estudos da area.

Os valores altos atribuidos ao potassio e ao uranio também estao de acordo com o
que ¢ discutido na literatura. Os radioelementos possuem comportamentos tipicos
relacionados com o desenvolvimento de perfis lateriticos, sendo bons marcadores no
mapeamento de regides muito intemperizadas com potencial de formacao de depositos de
bauxita.

Apesar dos mapas de evidéncias possuirem importancias maiores ou menores na
melhora da precisdao do modelo, tanto o F-score quanto o coeficiente kappa foram mais
altos quando utilizamos todo o conjunto de mapas (ver tabela 3) se comparado ao uso de
cada tema individualmente, indicando que todas as varidveis contribuiram para a
constru¢ao de um modelo mais preciso e confiavel.
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6. CONCLUSOES

Os resultados do estudo demonstram que € possivel construir uma metodologia de
modelagem de potencial mineral utilizando dados geoespaciais de diversas fontes e que
pode ser implementada a partir de uma plataforma gratuita e acessivel a todos. O uso do
Google Earth Engine foi essencial para cumprir o objetivo proposto, visto que se mostrou
uma ferramenta robusta e versatil ao lidar com dados de diversas naturezas de forma
eficiente.

Com o universo de possibilidades que estao disponiveis quando se trata de dados
geoespaciais, a modelagem conceitual realizada na parte inicial do estudo foi essencial
para a escolha de mapas de evidéncias que representassem os fatores criticos na formacao
de depdsitos lateriticos de bauxita. Esse modelo conceitual do sistema mineral pode servir
como base na constru¢do de outros modelos conceituais para mineralizagdes formadas a
partir de processos semelhantes.

O modelo de potencial mineral de bauxita gerado sugere novos alvos para
prospecg¢do, além de reforcar o potencial de dreas com ocorréncias conhecidas, como o
caso da parte central da subarea 1. Como outros materiais associados ao regolito possuem
assinaturas semelhantes em alguns mapas de evidéncias, a area de estudo também
demonstra potencial para descoberta de outros minerais de origem supergénica. Isso ¢
refor¢ado pelas diversas ocorréncias ja encontradas na area, como o Niquel de Calembe,
crostas ferruginosas e manganesiferas, ETR, entre outras.

O modelo Random Forest confirmou o indicado pela literatura, sendo uma
metodologia de implantagdo relativamente rapida, que gerou um bom resultado, atingindo
F-score de 0,81 e coeficiente kappa de 0,83. Como os scripts utilizados na geracao do
modelo estdo disponibilizados (Anexo I) e 0 Random Forest possui a caracteristica de ser
um classificador com poucos pardmetros para ajuste, acredito que seu uso contribuiu para
0 objetivo proposto de construir uma metodologia que possa ser replicavel por outros
pesquisadores.

Os resultados acerca da Importincia Relativa das Varidveis nos fornece insights
acerca da relacdo das variaveis utilizadas no modelo e a mineralizagao estudada,
reforcando conceitos previamente estabelecidos na literatura e sugerindo temas para
futuros trabalhos. Entre esses temas sugeridos, destaca-se o estudo de possiveis
correlagdes entre a mineralizacdo e a vegetagao através de indices espectrais, estudos de
follow-up nas éreas sugeridas como de alto potencial para geracdo de mapas de
prospectividade de mais detalhe utilizando técnicas de espectrorradiometria, entre outros.

O resultado do modelo diminui de forma expressiva a area de estudo, indicando
que a utilizagdo de modelos de potencial mineral podem reduzir o custo, tempo e riscos
envolvidos na prospec¢do mineral, além de constituirem uma importante estratégia de
fomento da industria mineral pelos 6rgaos governamentais.
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ANEXO 1 - Links para acesso aos scripts no Google Earth Engine

- Link para o script para geragdo do mosaico Landsat 8 com filtro de nuvem:

https://code.earthengine.google.com/6a411300c0a6032c¢9be70d5546648366

- Link para o script utilizado para modelagem do potencial mineral de bauxita:

https://code.earthengine.google.com/7f8ebdfd82874061fdace017df999bal
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