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RESUMO

A viabilidade econémica da exploracdo de um depdsito mineral envolve diversas variaveis,
como teor e volume do minério, método de lavra, infraestrutura e mao de obra préxima a
localizagdo do deposito. Desta forma, se faz necessario quantificar os recursos minerais para
reduzir o risco financeiro do empreendimento. A &rea de estudo estd inserida na porcéo
sudoeste do Greenstone Belt de Pilar de Goias, constituida por uma sequéncia de
metassedimentos quimicos, metassedimentos clasticos, pequenos corpos intrusivos e rochas
gnaissicas. As ocorréncias de ouro estdo associadas as camadas de clorita e grafita xistos. O
objetivo deste trabalho consiste em caracterizar a distribuicdo espacial dos teores de ouro da
mina Pilar de Goi&s-GO, utilizando as técnicas de Krigagem Ordinaria e Simulacdo
Sequencial Gaussiana. O trabalho teve inicio com a validac¢do do banco de dados dos furos de
sondagens e a regularizacdo das amostras para o comprimento de um metro. Com base nas
descricdes dos furos de sondagens, obteve-se a atitude das camadas dos litotipos, constituindo
0 modelo geoldgico que foi elaborado no programa Leapfrog Geo®. As amostras conferidas
foram entdo submetidas as andlises estatisticas e geoestatisticas. Em ambas as técnicas,
realizou-se a modelagem dos variogramas e do elipsoide de busca dos dados. Para a krigagem
ordinaria, a filtragem restringiu os dados ao intervalo de 0 a 4,38 ppm, sendo que os outliers
foram substituidos pelo valor maximo de teor. Verificou-se que os resultados obtidos pela
krigagem sdo validos, pois respeitam a distribuicdo de frequéncia dos dados originais. A
analise da superficie do comportamento dos teores regionais permitiu concluir que ndo ha
uma direcdo preferencial de crescimento de teores de ouro, porém esta superficie acompanha
a foliacdo regional das rochas hospedeiras. A estimativa por Simulacdo Sequencial Gaussiana
se mostrou eficaz para modelar a camada de interesse, na qual estdo os maiores teores de

ouro.

Palavras-chave: Ouro. Greenstone Belt. Krigagem Ordinéria. Simulacdo Sequencial

Gaussiana.



ABSTRACT

The economic viability of a mineral deposit exploration involves many variables, such as
content and ore volume, mining method, infrastructure and workers next to the location of the
deposit. It is necessary to quantify the mineral resources to reduce the financial risk of the
project. The study area is located in the southwest portion of the greenstone belt of Pilar de
Goias, which is composed of a sequence of chemical and clastic metasediments, small
intrusive bodies and gneissic rocks. The gold occurrences are associated with layers of
chlorite schist and graphite. The objective of this study is characterize the spatial distribution
of gold grades in the Pilar de Goias mine (GO) by the Ordinary Kriging and Simulation
Sequential Gaussian methods. The study started with the database validation of boreholes and
the regularization of samples for the length of one meter. Based on the descriptions of the
boreholes, it was obtained the attitude of the layers of rock types and, therefore, the geological
model, developed in the Leapfrog Geo® program. The checked samples were then used for
the statistical and geostatistical analyses. In both methods, the variograms were modeled and
the search ellipsoid was defined. For Ordinary Kriging, the data filter restricted to the range 0
to 4.38 ppm and the outliers were replaced by the maximum content value. The results of
kriging are valid because the frequency distribution is consistent with the original data. The
analysis of the surface containing the higher levels implied that there is no preferential
direction of growth of gold content, but this surface follows the regional foliation of the host
rocks. The estimation by Simulation Sequential Gaussian were effective to model the layer of

interest, which are the highest gold grades.

Keywords: Gold. Greenstone Belt. Ordinary Kriging. Sequential Gaussian Simulation.
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1 INTRODUCAO

A quantificacdo e a modelagem de recursos minerais tém sido um desafio e uma
necessidade crescente especialmente quando relacionados a atividade econdmica, visto que 0s
recursos estdo cada vez mais escassos e mais dificeis de serem encontrados. Desta forma, se
faz cada vez mais necessario o uso de ferramentas sofisticadas para minimizar 0s riscos

financeiros inerentes as atividades de mineracao.

Os trabalhos desta pesquisa foram desenvolvidos na mina de Pilar de Goias — GO, que
estd localizada no Greenstone Belt de Pilar de Goias, de idade Paleoproterozoica. As
primeiras descobertas de ouro na regido foram na primeira metade do século 18, por escravos
foragidos. Nesta época, a regido se tornou a maior produtora de ouro primario e ouro
aluvionar do Estado de Goias. Atualmente, a lavra é feita em mina subterrénea e os direitos

minerarios pertencem a empresa Yamana Gold.

As ocorréncias de ouro estdo associadas as camadas de clorita e grafita xistos, dentro
de uma sequéncia de metassedimentos quimicos, metassedimentos clasticos, pequenos corpos
intrusivos e rochas gnaissicas, que formam a porcao sudoeste do Greenstone Belt de Pilar de
Goiés.

O Brasil possui uma reserva de ouro de 2400 toneladas, que corresponde a 4,5% do
total mundial. Os maiores detentores sdo Australia, Africa do Sul e RUssia, com 9900
toneladas, 6000 toneladas e 5000 toneladas, respectivamente, conforme o Sumario Mineral
(BRASIL, 2014). A producédo de ouro brasileira corresponde a 2,9% do total, ficando em 11°
maior produtor mundial. Os maiores produtores sdo China, Australia e Estados Unidos da
América. O estado brasileiro que mais se destaca na producdo de ouro € Minas Gerais,
seguido por Goids, Mato Grosso, Para, Amapa, Bahia e Maranhdo (BRASIL, 2014).
Observando-se a evolucdo histérica da média dos precos do ouro, desde 1978 a 2014,
verifica-se que nos Ultimos 10 anos houve uma ascensdo do preco do ouro, com seu auge
entre os anos de 2011 e 2012 (1669US$/0Oz). Desde entdo, o preco do metal esta decaindo
para valores préoximos da cotacdo média do ano de 2010 (1224US$/0Oz) (GOLD PRICE,
2015).

A viabilidade econémica da exploragdo de um deposito mineral envolve diversas
variaveis, como teor e volume encontrado para 0 minério, método de lavra, infraestrutura e

mé&o de obra proxima a localizacdo do depdsito, entre outros fatores. Desta forma, se faz
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necessario quantificar os recursos minerais e a incerteza associada a estimativa para diminuir

o risco financeiro do empreendimento.

A geoestatistica tem tido grande aplicacdo para efetuar estimativas e /ou simulacGes de
variaveis em locais ndo amostrados, extraindo de uma aparente aleatoriedade dos dados
coletados, as caracteristicas estruturais probabilisticas do fendmeno regionalizado, ou seja,
correlaciona valores situados numa determinada vizinhancga e diregdo no espago amostrado
(LANDIM E STURARO, 2002).
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2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho consiste caracterizar espacialmente os teores de ouro do
depdsito de Pilar de Goidas — GO, por meio das técnicas de Krigagem Ordinaria e de
Simulacdo Sequencial Gaussiana em um depoésito com elevado grau de dispersdo de teores,
com o intuito de avaliar vantagens e limitacGes destas técnicas, em funcdo dos resultados

obtidos nas estimativas com os dados disponiveis.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Meétodos Estatisticos

Essa analise tem como objetivo descrever estatisticamente um conjunto de valores,
para ter uma visdo global do comportamento da variavel de interesse, no caso os teores de
ouro. As medidas de tendéncia central compreendem valores médios da distribuicdo da
variavel, enquanto a analise de dispersdo revela os valores de afastamento em relacdo a
média. A dispersdo normalmente revela a variabilidade natural do depdsito, entretanto pode
detectar também erros de amostragem (LANDIM, 2003).

1.1.1. Estatistica Paramétrica

3.1.1.1 Distribuicéo de Frequéncias

Esta técnica descreve como as populacbes de amostras estdo distribuidas. O intervalo
entre os valores minimo e maximo é dividido em um ndmero de classes, e as barras
apresentam a frequéncia de valores para cada intervalo. Os intervalos das medidas ficam no
eixo da abcissa e a frequéncia no eixo das ordenadas. A representacdo gréfica da distribuicao
é chamada de histograma, que sdo graficos de barras proporcionais a frequéncia de classes.
Este fornece informac@es importantes sobre a presenca de uma ou mais populac@es dentro de
um mesmo grupo de amostras, representado pela presenca de picos para cada populacdo de
amostras. Na andlise de dados para a avaliacdo de reservas existem duas distribuicGes
importantes, a normal e lognormal (figura 1).

Figura 1 - PadrGes de histogramas. (a) distribuicdo normal (simétrica); (b) distribuicdo
lognormal. Modificado de Ribeiro Junior (2011).
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A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo normal é descrita por Dixon e
Massey (1957), como:

-1
[ = o 127182[&%‘#)]
Onde:
f(x) é afuncdo densidade de probabilidade;
X é uma observacao;
u € a média,;

o € 0 desvio padrao.

3.1.1.2 Meédia
A média é uma medida de tendéncia central de uma variavel. E calculada pela soma

total dos termos divida pelo nimero total dos termos, como mostra a equacao:

E[X]=X= ZZT“‘
Onde:

E[X]= x é amédia;

x; é a i-ésima observacao da variavel X;

n é 0 nimero de observacdes de uma variavel aleatoria.

3.1.1.3 Variancia

A variancia mede a dispersdo em torno da média, isto é, quanto os valores de uma
distribuicdo distam da sua média, e pode ser calculada como (YAMAMOTO; LANDIM,
2013):

1 n
Var[X] = $? = E [X2] — (E[X])? = EZ(xi — %)?

Onde:

Var[X] é a variancia da populacao;
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S é o desvio padrao;
E[X]= x é amédia;
n € 0 numero de observacdes de uma variavel aleatoria;

x; é a i-ésima observacao de uma variavel aleatoria.

3.1.1.4 Desvio Padrédo
O desvio padrdo é igual a raiz quadrada da variancia e, portanto, tem a mesma unidade
da variavel aleatoria (YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

Matematicamente, o desvio padrao é obtido como:

S =/ Var|X]
Onde:
S é o desvio padrao;

Var[X]é a variancia da populacao.

3.1.1.5 Coeficiente de Variacao

Este € um parametro adimensional, por isso tem a vantagem de permitir a comparagéo
da distribuicio de frequéncias de valores completamente diferentes. E a relacdo entre o
tamanho da média e a variabilidade da variavel. O coeficiente de variacdo € obtido através da
divisdo do desvio padrdo pela média (YAMAMOTO; LANDIM, 2013), conforme:

CV =

><i| v

Onde:
CV é o coeficiente de variacdo;
S é 0 desvio padréo;

X é a média.
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3.1.1.6 Coeficiente de Assimetria

Este coeficiente mede o grau de assimetria de uma distribui¢éo de frequéncia em torno
da média. Pode apresentar assimetria positiva ou negativa, no primeiro caso a cauda de
distribuicdo esta a direita da média, e no segundo caso a esquerda. Se for zero ou proximo de
zero, significa que a distribuicdo € simetrica (YAMAMOTO; LANDIM, 2013). Este

coeficiente € obtido através da expressdo:

n
=\ 3
Xi — X
CA:Z( 153 )
i=1

Onde:

CA € o coeficiente de assimetria;

x; € a i-sima observacao de uma varidvel aleatoria;
X é amédia;

S é o desvio padrao.

1.1.2. Estatistica Nao Paramétrica
O box-plot ou gréafico de caixa permite um estudo de posicdo dos valores ordenados.

Neste é possivel visualizar diversos aspectos da distribuicdo dos dados, tais como posicéo,

variabilidade, assimetria e ocorréncia de valores atipicos (outliers).

A mediana é o valor que ocupa a posicdo central dos dados ordenados, dividindo-os
em dois grupos, que sdo divididos novamente pelos quartis. No total, o conjunto de dados
ordenados é dividido em quatro partes, o valor do primeiro quartil indica 25% das
observacdes, a mediana indica 50% das observagdes, e o terceiro quartil 75% das mesmas
(MAGALHAES; LIMA, 2010).

Para a construcdo do box-plot, define-se uma caixa em que a aresta inferior coincide
com o primeiro quartil e a superior com o terceiro quartil. A mediana é representada por um

tragco no interior do retangulo (figura 2).

O intervalo entre o primeiro e o terceiro quartil contém 50% das observagdes centrais
e indicam o quéo disperso estdo os valores observados. A amplitude desse intervalo recebe o

nome de intervalo interquartil.
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Figura 2 -Box-plot, onde LI indica o limite inferior, Q1 o primeiro quartil, Q2 a mediana, Q3 o
terceiro quartil e LS o limite superior (PORTAL ACTION, 2016).
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3.2 Outliers
O termo outliers é utilizado para descrever valores extremos, que apresentam um
grande afastamento em relacdo a tendéncia central da distribui¢do dos valores da populagéo

de amostras.

Estes valores atipicos sdo validos para as amostras, e ndo uma consequéncia de erros
na coleta de dados. Assume-se que todos os erros da base de dados ou analiticos foram
verificados, e os possiveis erros foram descartados ou corrigidos na base de dados. A presenca
de teores extremos é frequente em depositos de metais preciosos, como é o caso do ouro, mas
ndo tanto em depdsitos de metais basicos. Os outliers possuem importante contribuicdo para o
teor geral de metais do depésito, e ndo trata-los adequadamente pode levar a superestimacao

do recurso recuperavel.

Outliers sdo comumente observados em distribui¢des assimétricas. Valores extremos
sdo definidos como aqueles valores que estdo fora de um intervalo especifico, tal como + 2

ou 3 desvios padrdo em relagdo a média ou mediana de distribuicdo. De acordo com esta
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definicdo, sempre havera valores extremos. Este método é utilizado para definir um intervalo
de valores para o estudo sem os outliers (ROSSI; DEUTSCH, 2014).

Segundo Rossi e Deutsch (2014), para limitar a influéncia dos outliers, o
procedimento mais comum € definir valores minimos e maximos, assim todas as amostras que
estdo fora destes limites especificados sdo ignoradas (ndo utilizadas) ou substituidas pelo
valor maximo definido. Ndo se recomenda ignorar totalmente os valores discrepantes, para a

avaliacdo ndo ser excessivamente conservadora.

3.3 Métodos Geoestatisticos

A Geoestatistica surgiu por volta de 1950, apds dificuldades encontradas por Daniel
Krige nas estimativas dos teores de ouro em mina de Witwatersrand, na Africa do Sul. Ele
observou que era inviavel estimar o contetido de ouro em blocos mineralizados sem levar em
consideracdo o volume e localizacdo das amostras. Matheron (1962) mostrou as aplicacfes da
teoria das variaveis regionalizadas para a estimativa de jazidas minerais. Os estudos em torno
da Geoestatistica se estenderam, e hoje é amplamente utilizada nas mais diversas areas. Com

0 avanco da informatica, o estudo ficou mais rapido, barato e acessivel.

A analise geoestatistica é essencial para a avaliacdo de reservas minerais. A
variabilidade natural de um depdsito é expressa por meio do estudo variografico, que permite
determinar o modelo de correlacdo espacial da variavel. Calcula-se experimentalmente essa
correlacdo usando pontos amostrais e, posteriormente, ajusta-se a um modelo tedrico. O
modelo tedrico de variograma permite reconhecer anisotropias e determinar o valor da

correlacdo espacial para qualquer distancia dentro do espa¢o amostrado.

1.1.3. Andlise da Variabilidade Espacial
A funcdo variograma mede a variancia entre pontos separados por uma distancia h.

Para pontos proximos, a diferenca é pequena e, portanto, a variancia € pequena. Ao aumentar
a distancia, a variancia aumenta. O variograma € o produto final de uma andlise geoestatistica,
pois permite descrever quantitativamente a variacdo no espaco de um fendmeno regionalizado
(HUBREGTS, 1975).

Segundo Matheron (1970), a funcdo variograma € definida como a esperanca
matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espago, separados por

uma distancia h, conforme a expresséo:
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2y(h) = E{[Z(x + h) — Z(x)]*}
Expandindo-se 0 quadrado da equacao tera:
2y(h) = E[Z*(x; + h) — 2Z(x; + h)Z(x;) + Z%(x)]
Aplicando-se o operador da esperanca, obtém-se:
2y(h) = E[Z%(x; + h)] = 2E[Z (o; + W) Z (x)] + E[Z*(x;)]
Definindo-se a média e a variancia de uma variavel regionalizada como:
m = E[Z(x;)]
Var[x] = E{[Z(x;) — m]*}

Definindo-se a covariancia entre dois pontos, de uma mesma variavel, separadas por

uma distancia h, como:
C(h) = E[Z(x; + h)Z(x;)] — m?
Expandindo-se o quadrado perfeito da equacéo:
C(0) = E{[Z*(xy) — 2Z (x)m + m?]}
Aplicando-as propriedades da média, obtém-se:
€(0) = E[Z*(x)] — 2mE[Z(x;)] + m?
Se m = E[Z(x;)], pode-se escrever:
C(0) = E[Z%(x;)] — 2mm + m*
Portanto:
C(0) = E[Z*(x))] — m*
Ou:
E[Z*(x)] = €(0) + m*?

Admitindo-se que a média do quadrado da variavel regionalizada no ponto x é igual a

regionalizada no ponto (x+h):
E[Z*(x)] = E[Z*(x; + h)]
Substituindo-se:

2y(h) = €(0) + m? — 2[C(h) + m?] + C(0) + m?
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Portanto:
2y(h) = 2€(0) — 2C(h)
Ou:

y(h) = €(0) = C(h)

A funcdo y(h) é metade da funcdo variograma, denominada funcdo semivariograma.
Usualmente chama-se a y(h) de funcdo variograma (CLARK, 1979 apud YAMAMOTO,
2001).

3.3.1.1 Propriedades do Variograma
A representacao grafica da variabilidade espacial € a funcdo variograma, e nesta pode-
se observar algumas propriedades que descrevem o comportamento das variaveis

regionalizadas (figura 3). Segundo Yamamoto (2001), estas propriedades séo:

- Amplitude (a): distancia onde as amostras saem do campo estruturado e entram no
campo aleatdrio, ou seja, é a distancia em que as amostras deixam de ser correlacionadas e

passam a ser independentes.

- Patamar (C(0)+C): valor em que a funcdo variograma estabiliza-se no campo
aleatorio devido a grande distancia que separa as amostras. Indica a variabilidade maxima
entre pares de amostras do mesmo conjunto de dados, de modo que a correlacdo entre estas
seja igual zero. Em casos de amostragem insuficiente ou dados tendenciosos, 0 variograma
experimental ndo apresenta patamar. Nestes casos a variancia continua aumentando

indefinidamente com a distancia.

- Efeito pepita [C(0)]: é o valor que indica uma variancia aleatoria, evidenciando a
incerteza em pequenas distancias, principalmente pela falta de conhecimento da distribuicdo
espacial da varidvel em estudo. Quanto maior o efeito pepita, maior a variabilidade natural do

deposito.

As variaveis regionalizadas podem apresentar comportamentos distintos proximos a
origem: parabolico, linear, efeito pepita e efeito pepita puro. O efeito pepita puro pode ser
representado por um fenémeno de transicdo com um patamar igual ao efeito pepita e uma

amplitude muito pequena em relacdo a distancias de observacoes experimentais (JOURNEL,;
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HUIIBREGTS, 1978). O efeito pepita pode ser resultado tanto da variabilidade espacial
natural do depdsito como da escala de amostragem inadequada.

- Variancia espacial: é a diferenca entre a variancia e o efeito pepita.

Figura 3 - Propriedades do variograma (Yamamoto, 2001).
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3.3.1.2 Caélculo de Variogramas Experimentais

A funcdo variograma é direcional, logo o procedimento para realizar a andlise
geoestatistica inicia-se com a elaboracdo de variogramas em varias dire¢cdes. A finalidade de
realizar variograma em varias dire¢6es do deposito € detectar se ha anisotropia, que é definida

como a mudanca no comportamento espacial de uma variavel em diferentes direcdes.

Os fendmenos espaciais podem apresentar anisotropias quando a funcdo variograma
muda conforme a direcdo. Quando a fungdo variograma nédo se altera com a direcdo, diz-se

que o fenbmeno € isotropico.

Conforme exemplifica a figura 4, a anisotropia pode ser geométrica, no caso em que a
amplitude varia conforme as direcGes e com um patamar constante; pode ser zonal quando a
amplitude permanece constante e 0 patamar varia de acordo com a dire¢do; ou pode ser mista
quando h& variacao tanto na amplitude quanto no patamar. A anisotropia deve ser modelada

para se ajustar a um modelo tedrico de variograma, com o intuito de obter um variograma
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isotropico para 0 modelo de correlacdo espacial, ou seja, um modelo com pardmetros comuns
em todas as dire¢Oes (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Figura 4 - Anisotropias (a) geométrica; (b) zonal; (c) mista (YAMAMOTO, 2001).
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A consisténcia dos pontos do variograma experimental ird depender exclusivamente
do numero de pares de amostras. Segundo Journel e Huijbregts (1978) o numero de pares
minimos para os pontos do variograma experimental deve estar entre trinta e cinquenta. Para o
calculo do variograma experimental devem-se fornecer o0s seguintes parametros,

esquematizados na figura 5:

- Passo: distancia que separa duas amostras, esta deve ser compativel com as

dimensdes da malha de amostragem.

- Toleréncia do passo: tolerancia dada a distancia do passo que € acrescida ou
subtraida do mesmo. Este recurso é de fundamental importancia para malhas de amostragem

ndo regulares.
- Direcéo: direcdo de busca de dados do variograma experimental.

- Tolerdncia angular: incremento angular atribuido & direcdo que permite serem
utilizados pontos que estejam fora da linha que define a direcdo principal do variograma

experimental.

- Largura maxima: distancia em que o angulo atribuido pela tolerancia angular é
limitado. A distancia entre a dire¢do e a tolerancia angular tende a crescer indefinidamente

com o incremento do passo, a largura maxima limita esta distancia.

- NUmero de passos: numero maximo de vezes que 0 passo receberd o incremento da
distancia. O namero de passos ndo deve exceder a metade da extensdo maxima da malha de

amostragem.
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Figura 5 - Esquema mostrando a direcdo do variograma, 0s passos, a tolerancia angular, a
largura méaxima e a tolerancia do passo (YAMAMOTO, 2001).
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3.3.1.3 Modelo Tedrico de Variograma

Calculado o variograma experimental, € necessario ajustar um modelo tedrico de
variograma, pois este sera necessario para o procedimento de estimativa por krigagem. Este
procedimento consiste em ajustar uma funcdo matematica que descreva continuamente a
variabilidade ou correlacdo espacial existente nos dados. Para que a analise do variograma
possa ser aplicada, deve-se assumir a hipdtese de que o modelo tedrico do variograma
ajustado ao variograma experimental é valido para qualquer ponto do dominio estudado
(OLEA, 1991).

Existem varios modelos tedricos de variogramas, alguns sdo considerados mais
comuns que podem explicar a variabilidade da grande maioria dos fendmenos espaciais. A
classificacdo normalmente ¢ feita em modelos com patamar, onde os principais séo esférico

(Matheron), exponencial (Formery) e parabdlico (Gauss); e modelos sem patamar, que séo
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linear e logaritmico (GUERRA, 1988). Estes modelos estdo ilustrados na figura 8, conforme

as equacdes a sequir:

- Modelo Esférico (figura 6 a):
3
= ¢+ 0 [2(2) ~2() | parahe

y(h) = Cy + C parah>a

- Modelo Exponencial (figura 6 b):

y(h) = C+C

exp "
- Modelo Parabdlico (figura 6 c):

om0

- Modelo Linear (figura 6 d):
y(h) = Cy + ah

-Modelo Logaritmico (figura 6 €):
h a
y(h) = CO+C(E) 0O<a>2
Em qualquer modelo tedrico que apresente efeito pepita ou efeito pepita puro, o valor
de y(h) = 0 para h=0, significa que ha uma descontinuidade na origem, ou seja, as amostras

ndo sao correlacionaveis.
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Figura 6 - Modelos Tedricos de Variograma. (a) Modelo Esférico; (b) Modelo Exponencial,
(c) Modelo Parabolico; (d) Modelo Linear; (¢) Modelo Logaritmico. Modificado de Yamamaoto
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1.1.4. Métodos de Krigagem
O sistema de krigagem é um método de estimativa que pondera o nimero de amostras

e a qualidade dos dados em cada ponto. Através da analise variogréfica, considera a distancia
entre as amostras e 0s pontos ou blocos a serem estimados, além da continuidade espacial das

variaveis.

3.3.1.4 Krigagem Ordinaria
Segundo Yamamoto (2001), a krigagem ordinaria € um método local de estimativa,
em que um ponto ndo amostrado resulta da combinagédo linear dos valores encontrados na

vizinhanga proxima.

O estimador da krigagem ordinaria é definido como:

Zxo (x0)= Z MZ(x;)
pe
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De acordo com Journel e Huijbregts (1978), assumindo-se que a média existe para
todos os pontos de uma regiéo:

E[Z(x)] = m, xeD
E que o erro de estimativa seja zero:

ElZko (x0) =Z(x)] =0

Entéo:

E [i /’liZ(xO)] = E[Z(x0)]

i=1

i ME[Z(x)] = E[Z(x0)]

i=1
Portanto:

. Ai=1
i=1

Segundo lsaaks & Srivastava (1989), a estimativa assume o conceito de medias

moveis e deve possuir minima variancia de erro, que pode ser descrito como:
of = Var{Z(xy) — Z*(x0)}
Expandindo-se a variancia do erro:
01% = Cov{Z(x0)Z(x0)} — 2 Cov{Z*(x0)Z(x0)} + Cov{Z™(x0)Z"(x0)}
Desenvolvendo-se 0s termos:
Cov{Z (x0)Z(x0)} = Var{Z(x,)}

= C(0)

Cov{Z* (o) Z(xo)} = 2 Cov{[z AiZ(x) Z(xo)}

=2E {Z NZ(x;) Z(xo)} —2E {Z AiZ(x) ¢ EXZ (x0) }

=2 ) AFZG)ZG)} —2 ) MEZ()} EZ(x0))
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=2 Z AME{Z (x)Z (x0)}] = 2E{Z (x)}E{Z (x0)}

= Zzlic(xo—xi)
7

Cov{Z*(x0)Z*(x0)} = Var{Z*(x,)}

Logo:

ZaiZ(xl-)}

= Var{
L

= ZZAiAjC(xi —xj)

of = C(O)—ZZAiC(xO—xi)+22/1i/1j6(xi—xj)
i i

Segundo Yamamoto (2001), para encontrar 0os pesos Otimos deve-se minimizar a

variancia do erro de estimativa sob a condi¢do de ndo viés ou de restri¢cdo. Para encontrar o

ponto de minimo, utiliza-se a técnica de multiplicadores de Lagrange, da qual se obtém a

funcdo das coordenadas generalizadas.

LAy, Ay, s Ay 1)

= C(O)—ZZAiC(xO—xi)+ZZ/1i/1jC(xi—xj)—Zy Z/lj—1
i A j

Em que L(14,1,, ...

, A, w)é a langrangiana e u € o multiplicador de Langrange.

Fazendo-se as derivadas parciais da langrangiana igual a zero e também derivando a

langrangiana a p, obtem-se o sistema de equacbes de krigagem ordinaria (JOURNEL;

HUIJBREGTS, 1978).

Em forma matricial:

Clxy —x1) C(x1—x3)
[C(xz - x1) C(x, - X2)

[C(xn —x) Cty— 1)
1 1

C(xl - xn)
C(xz - xn)

C(xn - xn)
1

C(xo — x12)

1}[/11] [C(xo—xl)l
1) e

A minimizacdo da variancia de krigagem, em termos de covariancia:

n
oF = C(0) = D 2 Clxy = x) + 1
i=1
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O sistema também pode ser escrito em termos da funcdo variograma, neste caso a

variancia de krigagem torna-se:

o :z/’li)/(xo—xi)*'ll
7

1.1.5. Métodos de Simulacéo
O objetivo da simulacdo é avaliar a incerteza conjunta entre multiplas realiza¢bes que

permitem uma representacdo mais completa da incerteza do bloco e da incerteza entre 0s
varios blocos (DEUTSCH; JOURNEL, 1998).

A estimativa fornece um valor que é, em média, tdo proximo quanto possivel do valor
real, € imparcial, tem o minimo erro quadratico, usa combinagdes lineares dos dados
disponiveis, e tem um efeito de suavizacdo inevitavel. Este efeito de suavizacdo é bom para a
visualizacdo de tendéncias, mas é inadequada para simulacdo de valores extremos e néo

fornece avaliacdo de incerteza local.

A simulacdo também considera os dados locais, mas, além disso, reproduz o
histograma, considera a variabilidade espacial, e é capaz de fornecer uma avaliacdo da
incerteza. As simulacdes reproduzem a variabilidade inicial observada nos dados, isto implica

que os valores extremos da distribuicdo original séo preservados.

O modelo de simulacdo deve representar corretamente a propor¢do de valores altos e
baixos, a média, variancia, e outras caracteristicas da estatistica basica dos dados. Também
deve reproduzir a continuidade espacial da variavel, anisotropias, efeito pepita, e outras
caracteristicas do modelo do variograma (ROSSI; DEUTSCH, 2014).

3.3.1.5 Simulagao Sequencial Gaussiana
As simulacBes gaussianas sdo muito comuns em atividades de mineragdo. Entre estas,
a Simulacdo Sequencial Gaussiana é 0 método mais utilizado, embora existam varios outros

que também estdo sendo utilizados.

As simulagdes gaussianas sdo métodos de maxima entropia, no sentido de que, para
um modelo de covariancia especifico, eles fornecem o arranjo espacial mais "desorganizado"

possivel (ROSSI; DEUTSCH, 2014). As simulagdes gaussianas sdo mais populares por causa
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de sua facil aplicacdo, mas também porque resultam, na maioria dos casos, em uma

representacdo razoavel das distribuicGes espaciais.

Segundo Rossi e Deutsch (2014), a simulacdo gaussiana sequencial implica os

seguintes passos:

1- Fazer uma andlise exploratoria completa de dados originais, incluindo variografia e

definicdo de dominios.

2- Depois de definir os dominios, analisar se a simulacdo deve ser feita sobre o0s

residuos.

3- Aplicar a transformacdo de contagens normais aos dados originais para obter a
distribuicio gaussiana correspondente. E necessario assumir que a distribuicdo dos locais n&o
amostrados pode ser representada por uma funcdo gaussiana, isto significa que a distribuicéo
da variavel simulada € gaussiana, embora na natureza isto raramente aconteca. Desta forma,

deve-se transforma-la em uma distribui¢do gaussiana (CAERS, 2011).
4- Obter os modelos de variograma gaussiano para a variavel transformada.

5- Definir um caminho aleatorio através de cada dominio a ser simulado. O caminho

para a simulacdo € definido aleatoriamente para evitar artefatos.

6- A estimativa é feita através de krigagem simples da distribuicdo condicional para
cada ponto a ser simulado no espago gaussiano. O valor estimado pela krigagem simples
Y*(u) é a média da distribuicdo condicional, e sua variancia é a variancia da krigagem

simples, oks (U).

7- Desenhar aleatoriamente a partir da distribuicdo condicional para obter um valor

simulado para o ponto, Ys(w).

8- Incorporar o valor simulado Ys(u) como condicionante dos dados para 0s pontos

simulados posteriormente. Isso é necessario para garantir a reproducdo do variograma.

9- Repetir e continuar o processo até que todos 0s pontos e todos 0s dominios sejam

simulados.

10- Verificar se a distribuicdo univariada (histograma) dos valores simulados é
gaussiana. Também € possivel observar que os valores simulados reproduzem bem o modelo

de variograma gaussiano utilizado na simulag&o.

11- Transformar de volta os valores simulados para o espago da variavel original.
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12- Verificar se o histograma dos dados transformado de volta é semelhante ao da
distribuicéo original. Também verificar se o variograma obtido a partir dos valores simulados

é semelhante ao variograma dos valores originais.

13- Observar se 0 modelo apresenta uma distribuicdo espacial razoavel e se ndo ha

erros ou omissdes que tenham sido feitos na simulagcdo em cada dominio estacionério.

Os valores gerados na simulagdo sequencial gaussiana tendem a mostrar menos
conectividade do que os dados originais. Isto € devido a propriedade de entropia maxima da
distribuicdo gaussiana. A definicdo de dominios é importante para a obtencdo de modelos de

simulagéo representativos.

A simulacdo condicional gera muitos resultados possiveis e equiprovaveis, todos com
a variabilidade correta. Multiplas realizacdes permitem a avaliacdo da incerteza, logo as
técnicas de simulacdo sdo necessarias para avaliar a incerteza conjunta. A simulacéo

condicional honra o histograma e o variograma dos dados originais.



34

4 AREA DE ESTUDO

4.1 Localizagdo da area de estudos

A mina de Pilar de Goias esta localizada na cidade de Pilar de Goias (figura 7), no
Vale do S&o Patricio, no Centro-Goiano, Estado de Goias, regido Central do Brasil. A
distancia entre Goiania e o centro de Pilar de Goiés é aproximadamente 248 km, com acesso
pelas rodovias pavimentadas GO-080 (98 km), BR-153 (111 km) e GO-336/GO-154 (39 km).

Figura 7 - Localizacdo da area de estudos.
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4.2 Geologia Regional

A é&rea de estudo estd inserida na Provincia Tocantins, definida por Almeida et al.
(1977) , na regido Central do Brasil (figura 8 a), limitada a leste pelo Craton do Séo
Francisco, a oeste pelo Craton Amazonico, a norte pela Bacia do Parnaiba e a sul pela Bacia
do Parand. A Provincia Tocantins engloba as Faixas Brasilia, Paraguai e Araguaia, além do
Macigo de Goiés, entidade geotectonica definida por Almeida (1968) e Marini et al. (1981).

O Macigo de Goiés, situado na por¢do central-sudeste da Provincia Tocantins (figura 8
b) é constituido por terrenos arqueanos com grandes extensdes de rochas granito-gnaissicas de
composigdo granodioritica a tonalitica (DANNI et al., 1981), metamorfizadas nas facies xisto-
verde a anfibolito, geralmente milonitizadas e ultramilonitizadas. As sequéncias

vulcanossedimentares do tipo greenstone belts foram definidas nas regides de Pilar de Goias,
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Hidrolina, Guarinos (DANNI; RIBEIRO, 1978), Crixas e Serra de Santa Rita ou Goiés Velho
(SABOIA, 1979).
Figura 8 - (a) Localizacdo da Provincia Tocantins no Brasil. (b) Geologia simplificada da

porcéo sudeste da Provincia Tocantins. (c) Subdivisdes do Terreno Arqueano de Goiés. Area de estudo
indicada pelo nimero 3. Extraida de Jost e Fortes (2001).
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Segundo Danni (1988), houve uma sucessdo de eventos que determinaram a evolucao
tectdnica dos greenstone belts, sendo os mais expressivos no Paleoproterozoico. Entre 3,3 e
2,9 Ga, um rifteamento gerou uma crosta sialica associada ao vulcanismo komatiitico, seguido
por vulcanismo basaltico em ambiente de retro-arco. O vulcanismo se intercalou com
periodos de sedimentagdo quimica, evidenciados pelas formacdes ferriferas bandadas e cherts

(ambiente de aguas calmas e bastante profundas). Os pacotes sedimentares dos greenstones
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belts de Crixas, Guarinos e Pilar de Goias foram depositados em épocas semelhantes, em um
ambiente deposicional que variava lateralmente, proximal em Crixas e distal em Pilar de
Goias (JOST et al., 2008).

Os greenstones belts sdo preservados em sinformas alongadas e possuem estratigrafias
semelhantes, constituidas por sequéncias maficas-ultraméficas cobertas por metassedimentos
e separadas por complexos ortogndissicos. Jost et al. (1994) agrupam o0s ortognaisses em
complexos e blocos, de acordo com a natureza dos seus contatos com 0s greenstone belts.
Complexos sdo agrupamentos de gnaisses, cujos limites com as rochas supracrustais ndo sdo
zonas de cisalhamento. Blocos possuem limites com zonas de cisalhamento de alto angulo de
mergulho. Jost et al. (1994) dividem os terrenos de ortognaisses em cinco complexos
denominados, de sul para norte, de Uv4, Caicara, da Anta, Caiamar e Hidrolina, e o bloco

Moquém.

1.1.6. Greenstone Belt de Pilar de Goiéas
O greenstone belt de Pilar de Goiés esta limitado por contatos tecténicos, a norte pela

Zona de Cisalhamento Mandindpolis, a sul por metassedimentos do grupo Araxa com contato
tectdnico de baixo angulo de mergulho, a leste pelo Complexo Hidrolina e a oeste pelo Bloco
Moquém através da Zona de Cisalhamento Luzelandia (figura 8 c). Possui forma alongada
com dire¢do N10°-20°W e extenséo aproximada de 40 km (JOST et al. 1995).

Segundo Teixeira (2012), o greenstone belt de Pilar de Goias apresenta quatro fases
deformacionais de carater predominantemente ductil: Dn-1, Dn, Dn+1 e Dn+2. A foliacdo
Sn, gerada durante o evento Dn, é marcada pela orientacdo de minerais micaceos e graos de
quartzo, apresenta-se localmente como uma clivagem de crenulacdo que transpde uma
foliagdo mais antiga denominada Sn-1, correspondente a fase deformacional Dn-1. As fases

Dn+1 e Dn+2 séo responsaveis pela geracdo de dobras abertas.

O metamorfismo regional do greenstone belt de Pilar de Goids ocorreu em facies
distintas da base para o topo, nos metabasaltos sdo observados minerais indicativos de facies
anfibolito (ferro-tschermakita e andesina), enquanto no pacote superior encontram-se minerais
indicativos de facies xisto verde (ferro-actinolita, albita, clinozoisita). No topo da sequéncia
estratigrafica, os minerais encontrados nos metapelitos também indicam facies xisto verde
(clorita e biotita). Interpreta-se uma diminui¢do da temperatura de metamorfismo da base
para o topo da sequéncia (DANNI; RIBEIRO, 1978).
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Os dados do presente estudo estdo inseridos na porcdo sudoeste do greenstone belt de
Pilar de Goias (figura 9). Jost e Oliveira (1991) subdividem estratigraficamente o greenstone
Pilar de Goias, da base para o topo, nas formagdes Corrego Fundo, Cedrolina, Boqueirdo e
Serra do Moinho (figura 10).

Figura 9 — Mapa Geoldgico do Greenstone Belt de Pilar de Goias (SOUSA, 2011).
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Figura 10 - Coluna Estratigrafica do Greenstone Belt de Pilar de Goiés (JOST & OLIVEIRA,
1991).
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4.2.1.1 Formacdo Cérrego Fundo

A unidade é representada por metakomatiitos, derrames ultramaficos transformados

Carrego

em serpentinitos e xistos com talco, clorita, tremolita, serpentina e carbonatos, além de
intercalacdes de formacdes ferriferas bandadas marcando os intervalos dos derrames (JOST;
OLIVEIRA, 1991). Segundo Danni (1988) e Jost e Oliveira (1991) sdo encontradas estruturas
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primarias (textura spinifex) preservadas em peridotitos ao norte de Hidrolina. Esta unidade é
descontinua e possui aproximadamente 300 metros de espessura (JOST; OLIVEIRA, 1991).

4.2.1.2 Formacéao Cedrolina

Segundo Pulz (1995), a Formacdo Cedrolina consiste em metabasaltos com
intercalacdes de formacdes ferriferas facies Oxido, gonditos e metacherts, e eventualmente
filitos carbonosos. Possui cerca de 500 metros de espessura.

4.2.1.3 Formacao Boqueirdo

A Formacédo Boqueirdo possui cerca de 480 metros de espessura, sendo constituida, da
base para o topo, por metachert (aproximadamente 200 metros de espessura), formacéo
manganesifera (cerca de 100 metros de espessura), e rochas calciossilicéticas
(aproximadamente 180 metros de espessura) (JOST; OLIVEIRA, 1991 e RESENDE, 1995).

4.2.1.4 Formacao Serra do Moinho

Segundo Jost e Oliveira (1991), a Formacdo Serra do Moinho possui
aproximadamente 400 metros de espessura, que compreende principalmente filitos
carbonosos, metapelitos com clorita ou sericita, quartzo-mica xistos, muscovita quartzitos,
biotita xistos feldspaticos, clorita-carbonato xistos, anfibolito, além de finas intercalacGes de

formacdes ferriferas e/ou manganesiferas bandadas.

1.1.7. Bloco Moquém
O Bloco Moquém esta limitado a oeste pelo greenstone belt de Guarinos, a leste pelo

greenstone belt de Pilar de Goiéas, a norte com as rochas do Arco Magmatico de Goias e a sul
com as rochas do Grupo Araxa, fazendo contato tectdnico com estas unidades adjacentes.
Segundo Jost et al. (2001), tal bloco é caracterizado por gnaisses granodioriticos e tonaliticos

(figura 11), stocks tonaliticos, intrusdes méficas e ultraméficas, e localmente, migmatitos.
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Figura 11 — Afloramentos do Bloco Moquém, gnaisse com porfiroclastos de feldspato
(TEIXEIRA, 2012).
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4.3 Geologia Local

Os litotipos aflorantes na area de estudo ocorrem em faixas alongadas de direcdo NW-
SE, como mostra o mapa geoldgico da regido da mina de Pilar interpretado em detalhe por
Teixeira (2012) e ilustrado no Anexo A. Na regido da mina, o principal litotipo aflorante é

quartzo-clorita-muscovita-xisto com intercalagdes de xisto carbonoso.

1.1.8. Mineralizagdo
As concentracdes de teores de ouro presentes no greenstone belt de Pilar de Goias

ocorrem nas camadas de clorita-quartzo Xisto com magnetita, cloritdides e granadas, da
Formacdo Serra do Moinho (RIBEIRA FILHO, 1984). A mineralizacdo esta associada com
veios de quartzo e com sulfetos, principalmente pirita ou bandas de forte silicificacdo e
sulfetacdo, em que a arsenopirita é o outro principal sulfeto (figura 12). A foliacdo Sn é
penetrativa nas rochas de toda a area, e por vezes, a Unica reconhecivel. A mineralizacdo
aurifera € controlada por esta foliagdo, estando os veios mineralizados concordantes a sub-
concordantes a ela (TEIXEIRA, 2012).
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Figura 12 — Mineralizagdo associada com veios de quartzo e com sulfetos.
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Acima dos niveis mineralizados, ha uma camada de talco-clorita xisto que tem
continuidade em toda a extensdo do depdsito. Esta camada € usada como camada guia para
indicar o limite superior da zona em que as mineralizacbes podem ocorrer. Acima desta
camada, ndo foram encontradas concentracGes auriferas, mesmo nas regides em que as

paragéneses de veios e sulfetacdo sdo semelhantes as do minério (ALMEIDA, 2011).

Segundo Pulz (1995), os minerais de minério foram depositados em quatro estagios de
mineralizacdo, abrangendo a precipitacdo dos metais no fundo oceénico (estagios precoce e
intermediario), seguidos pelos estagios de recristalizacdo e remobilizacdo do minério

promovido pelo cisalhamento e intrusdo de granitoides na base da camada mineralizada.

As ocorréncias auriferas foram interpretadas como de um ambiente vulcano-exalativo,
com intensa atividade fumaroliana e infiltragdo da 4gua do mar na pilha vulcano-sedimentar,
propiciando o enriquecimento em ouro, o qual foi mobilizado e reconcentrado durante o
metamorfismo e a deformacdo ((DANNI & RIBEIRO, 1978), (DANNI, 1988), (RIBEIRA
FILHO, 1984)).
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5 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA — APLICACAO NOS DADOS DE PILAR
DE GOIAS

5.1 Materiais e Métodos
O banco de dados utilizado para o estudo de aplicabilidade dos métodos foi fornecido
pela empresa Yamana Gold e consiste em um conjunto de dados de furo de sondagem que

contém anélises quimicas de teores de ouro.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados os programas SGeMS,
Leapfrog Geo e Surfer. O SGeMS é de dominio publico e foi utilizado para a modelagem
numérica. A licenca temporéaria do programa Leapfrog Geo foi gentilmente cedida pela Aranz
Geo, e utilizado para a modelagem geoldgica. O Surfer foi utilizado no Laboratorio de
Geomodelagem, do Unespetro, e utilizado para a estimativa de superficies.

O desenvolvimento da pesquisa se iniciou com a validacdo do banco de dados, com o
intuito de corrigir possiveis erros. Em seguida, foi selecionada a area de estudo piloto
buscando melhor distribuicdo da malha de amostragem. Posteriormente, foram regularizados
0Ss comprimentos das amostras para obter um suporte amostral constante. A partir disso, foram
feitas a analises estatisticas e geoestatisticas, gerando os modelos geoldgico e numérico. Estas

etapas estdo detalhadamente descritas a seguir, na se¢do 5.2 de Resultados e Discussdes.

5.1.1. Coleta de dados de sondagens
A autora do presente trabalho acompanhou as técnicas utilizadas para a amostragem

dos testemunhos de sondagem e posterior geracdo do banco de dados durante estagio

realizado junto a unidade operacional.

O método utilizado consiste na descri¢do macroscopica dos testemunhos de sondagem
(figura 13), com enfoque para a ocorréncia de minerais de sulfetos, quartzo e ouro visivel.
Além da delimitacdo dos contatos litoldgicos, registro fotografico, serragem, amostragem e

insercdo de amostras com padrfes de teor e amostras brancas (sem minério).

Para a descricdo macroscopica € utilizado formulario especifico (figura 14). Neste
perfil descritivo estdo colunas para preenchimento acerca da mineralogia, litologias e
estruturas. A delimitacdo das amostras é feita a cada 1 metro nos intervalos de rochas estéreis

e a cada 0,5 metros na zona mineralizada. Ap6s a descrigdo dos testemunhos, as caixas sdo
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fotografadas com plaquetas que contém a identificacdo do furo e caixa. Posteriormente, 0s
testemunhos sdo encaminhados para serragem onde sdo cortados longitudinalmente pela
metade, perpendicular a foliacdo ou estruturacdo principal da rocha. As amostras sao

coletadas e numeradas sequencialmente.

O controle de qualidade é feito através da aplicacdo do método QA/QC (Quality
Assurance / Quality Control), que consiste de boas praticas e protocolos aplicados em todas as
etapas que envolvem a analise de amostragem - coleta de amostras, transporte, preparacdo
fisica, analise quimica e relatorio de resultados. Este controle tem por objetivo monitorar e
garantir a qualidade dos trabalhos realizados nas analises de laboratorios e atividades de
campo, com o intuito de prevenir, identificar e, se necessario, corrigir erros operacionais
(PIERCY, 2014).

Através da insercdo de amostras de referéncia, amostras brancas e duplicatas, nos
procedimentos de amostragem, é possivel obter este controle de qualidade. As amostras
brancas sdo de rocha estéril e tém por objetivo verificar se hd contaminacdo das amostras
durante o processo de preparacdo fisica e de analise quimica. As duplicatas sdo duas amostras
da mesma secdo do testemunho e verificam a variabilidade de teores dentro do deposito, além
da precisdo dos processos e equipamentos de analise. Os padrfes sdo amostras de teores
conhecidos e verificam a precisdo e acuracia das analises do laboratério (PIERCY, 2014).

Figura 13 — Galpao com testemunhos de sondagens para descricdo e amostragem.
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Figura 14 - Modelo de formulario para descri¢do dos testemunhos de sondagem.
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5.1.2. Banco de Dados
O banco de dados contém as observacgdes geologicas provenientes de 246 testemunhos

de furos de sondagem, totalizando aproximadamente 42290 metros perfurados. Estas

sondagens foram efetuadas em campanhas entre os anos de 2006 e 2009.

As informacGes estdo organizadas em quatro planilhas, nos padres necessarios para

leitura nos softwares especializados e em extensdes compativeis.
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A planilha Collar apresenta os identificadores dos furos de sondagem, as coordenadas
geogréficas e outros parametros necessarios para leitura do software, descritos na tabela 1.

Tabela 1 - Campos da planilha Collar.

BHID Identificagcdo da sondagem
XCOLLAR Coordenada X da boca do furo
YCOLLAR Coordenada Y da boca do furo

ZCOLLAR Coordenada Z da boca do furo (elevagéo)
ENDDEPTH Profundidade final (metros) da sondagem
STATUS Data/Status de conclusao da sondagem

A planilha Assay apresenta os resultados das analises quimicas para teores de ouro em
partes por milhdo, equivalente a gramas por tonelada (ppm), além do indicador flag que é o
codigo utilizado pela empresa para identificar a zona mineralizada. Os pardmetros desta

planilha estdo na tabela 2.

Tabela 2 - Campos da planilha Assay.

BHID Identificacdo da sondagem
FROM  Profundidade em que o intervalo de amostragem comeca
TO Profundidade em que o intervalo de amostragem termina
INTERV Tamanho da amostra em metros
ID Identificacdo da amostra
AU _PPM Teor de ouro da amostra em ppm
AU_PPB Teor de ouro em ppb
FLAG Identificador numérico da zona mineralizada

A planilha Lithology cataloga as descrigdes dos testemunhos de sondagem referentes
as litologias e alguns indicadores minerais. Os parametros constam na tabela 3.

Tabela 3 - Campos da planilha Lithology.

BHID Identificagdo da sondagem
FROM  Profundidade em que o intervalo de amostragem comega
TO Profundidade em que o intervalo de amostragem termina
LITH Caodigo de identificacdo das litologias
OXSULP Indicador da presenca de oxidacéo ou sulfetagdo
ASPY Indicador da presenca e quantidade de arsenopirita
(0)4 Indicador da presenca e quantidade de quartzo

A planilha Survey apresenta os valores de desvio dos furos de sondagem (azimute e

mergulho). Os parametros estdo sumarizados na tabela 4.
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Tabela 4 - Campos da planilha Survey.

BHID Identificacdo da sondagem
AT Profundidade (metros) na qual a medicéo do survey foi feita, iniciando na
profundidade 0.
BRG Azimute — dire¢cdo medida em graus no sentido horéario pelo norte
DIP Mergulho medido em graus com a horizontal (valor positivo para baixo)

5.2 Resultados e Discussdes

5.1.3. Validacéo do banco de dados
A validacao do banco de dados € necessaria, pois verifica se os dados utilizados para a

avaliacdo dos recursos minerais possuem erros ou falhas. Foram identificadas algumas
inconsisténcias, como divergéncias nos codigos de litologias, intervalos com sobreposicao de
amostras, além de erros de entrada dos teores de ouro, estas falhas sdo devido ao fato dos
dados pertencerem a campanhas de coletas de amostras em épocas diferentes. Estes erros
foram corrigidos e todas as tabelas padronizadas, obtendo-se uma base da dados apta para as
andlises estatisticas e geoestatisticas.

5.1.4. Selecdo da area de estudos
O mapa de distribuicdo espacial de pontos é de fundamental importancia para a analise

do padrdo de distribuicdo das sondagens, e para verificar se ha agrupamentos de pontos na
amostragem. A regido da mina de Pilar de Goias apresenta dimensdes de aproximadamente
4500 metros de leste a oeste, e cerca de 2.000 metros de norte a sul, com as cotas
topograficas variando entre 697,353 metros e 902,842 metros. Os dados fornecidos pela

empresa apresentam uma malha amostral com distribuigdo irregular (figura 15).

Os furos de sondagem foram balizados pelos conhecimentos geolédgicos prévios e por
diversos fatores, sobretudo econémicos, e consequentemente tém uma distribuicdo irregular.
Os trabalhos de sondagem foram estabelecidos na direcdo NW-SE, visto que os litotipos
encontrados na area seguem este trend regional. O agrupamento dos pontos amostrais
seguindo a mineralizacdo influencia os dados de toda a area de interesse, provocando 0
aumento da distribuicdo de frequéncia de dados semelhantes, com maiores teores de ouro. A
distancia entre os furos de sondagem ndo segue um valor médio para toda a area, na porcao

sudeste da area ha uma grande concentragdo de sondagens, ja nas por¢oes nordeste e sudoeste
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ndo foram feitas sondagens. Devido as limitacGes nos softwares utilizados, ndo foi possivel
fazer um recorte NW-SE na &rea, acompanhando o trend regional.

Figura 15 - Mapa de distribui¢do das sondagens realizadas, com destaque para a localizagdo da

area selecionada.
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Para compreender melhor o modelo numérico ajustado ao modelo geoldgico, optou-se
por estudar uma area tipo piloto, com malha de amostragem mais proxima de regular e
quantidade de amostras suficientes para representar o corpo mineralizado. A area selecionada
apresenta dimensdes de aproximadamente 800 metros de leste a oeste, e cerca de 700 metros
de norte a sul, com as cotas topogréaficas variando entre 764,563 metros e 849,508 metros.
Possui uma malha de sondagem regular, com distancia média de 60 metros entre os furos de
sondagem, e com alta densidade de amostras (figura 16). A area selecionada compreende 78
furos de sondagem, totalizando 32% do total das sondagens fornecidas. Os litotipos

encontrados nas sondagens sao apresentados na tabela 5.
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Figura 16 - Distribuicdo da malha de amostragem na éarea selecionada.
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Tabela 5 - Litotipos classificados em cddigos, quantidades de amostras, teor (ppm) minimo,
maximo e médio por litologia.

Cddigo Quantidade Teor Teor Teor Litotipo
Minimo Maximo Médio
BGN 4 0.005 0.005 0.005 Biotita gnaisse e biotita xisto
silicificado
BS 201 0.005 9.4529 0.1341 Biotita xisto
CLS 6904 0.005 70.77167 0.2525  Quartzo-clorita xisto e quartzo-
biotita-clorita xisto
D 98 0.005 0.14 0.0254 Metadiorito
IS 1113 0.005 116.95 0.7531  Grafita xisto interbandado com

quartzo-biotita xisto, quartzo-
clorita xisto e quartzo-sericita

Xisto
QSST 585 0.005 4.45 0.0657 Quartzo-clorita-sericita xisto e
quartzo-clorita-sericita xisto com
biotita
Qzv 44 0.005 7.441 0.1994 Veio de quartzo
SAP 834 0.005 11.845 0.0863 Solo e saprolito
SCS 718 0.005 4.543 0.0668 Biotita xisto silicificado e gnaisse

TCLS 326 0.005 7.46731 0.0697 Talco-xisto e talco-clorita xisto




49

5.1.5. Regularizacdo das amostras
As amostras individuais dos furos de sonda podem variar em tamanho, assim se faz

necessario fazer a regularizagdo do tamanho das amostras. A homogeneizagdo do suporte de
dados é necessaria para a estimativa a fim de se obter um suporte amostral constante (ROSSI;
DEUTSCH, 2014).

A composigdo pode ser feita usando-se dois métodos basicos: down-the-hole ou por
bancadas. Os compositos de bancada sdo comuns em minas a céu aberto com a perfuracdo
quase vertical. O método envolve a definicdo das elevacBes superiores e inferiores de cada
bancada e, em seguida, a composicdo de todos os intervalos de amostra que se situam dentro
daquela elevacdo. A elevacdo média da bancada é atribuida como um centroide da
composicao, que se supde ser vertical (ROSSI; DEUTSCH, 2014).

A composicdo down-the-hole comeca na parte superior do furo de sondagem (figura
17). A inclinacdo do furo de sondagem ndo é um fator a ser considerado. O comprimento da
amostra na composi¢do é sempre 0 mesmo, logo pode ocorrer diluicdo de teores nos contatos
litolégicos (misturas de teores de litologias distintas). Para evitar que ocorra essa dilui¢do, as
composicdes devem ser truncadas nos contatos litoldgicos, desta forma os dominios de
estimativas serdo mais bem definidos e a diluicdo no contato melhor controlada (ROSSI,;
DEUTSCH, 2014).

Figura 17 - Exemplificacdo do método de composi¢do das amostras.

Amostragem Composite
original

O resultado da composicdo de amostras down-the-hole é calculado como sendo a
média ponderada dos teores de cada amostra dividida pelas espessuras selecionadas para o
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intervalo de trabalho (YAMAMOTO, 2001). A equacéo a seguir mostra a composicao do furo
de sondagem vertical:

b= i1 tai €ai

! i=1€ai
Onde:

tr € 0 teor composto ao longo do furo;

tqi € 0 teor da i-ésima amostra;

eqi € a espessura da i-ésima amostra.

As amostras do banco de dados original apresentam comprimento minimo de 0,16
metros e comprimento méaximo de 3 metros, o valor médio é aproximadamente 0,98 metros,
80% das amostras possuem 1 metro de comprimento, como mostra o histograma apresentado
na figura 18. Antes de iniciar as andlises estatisticas e geoestatisticas, foi realizada a
regularizagdo do tamanho das amostras, visando deixar todas as amostras com comprimentos

regularmente ajustados.

A composicdo dos furos de sondagem foi realizada pelo método down-the-hole,
através da divisdo e combinacdo de segmentos. As amostras compositadas tém comprimento
fixo de 1 metro, respeitando-se os contatos litolégicos. O resultado desta composicdo reduziu
no nimero de amostras, de 11054 para 10826, e neste novo conjunto de amostras 98% delas

possuem 1 metro (figura 19).
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Figura 18 - Histograma do comprimento das amostras originais.
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Figura 19 - Histograma do comprimento das amostras compositadas.
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5.1.6. Anélise Estatistica
A andlise preliminar dos dados mostra uma distribuicdo com assimetria positiva, o que

evidencia a predominéncia de valores baixos e poucos valores altos, comparados ao teor de
corte de 2 g/t utilizado pela empresa Yamana Gold (figura 20). Para a representacdo gréafica
da frequéncia de teores de ouro foi utilizada a escala logaritmica, visto que os dados cobrem

uma grande gama de valores, desta forma a escala ficou melhor para visualizagéo.

Os depositos de metais raros, como o caso de ouro em Pilar de Goias, frequentemente
apresentam uma distribuicdo bem assimétrica. A frequéncia de teores baixos chega a 75%, e
0s poucos valores altos distorcem as medidas de tendéncia central. A analise estatistica dos
dados encontra-se resumida na tabela 6. A dispersdo em torno da média é muito alta, com
variancia de aproximadamente 6.52 e desvio padrdo de 2.55, indicando uma alta variabilidade

dos teores de ouro nas litologias pesquisadas.

Tabela 6 - Anélise estatistica dos teores de ouro da area selecionada.

Numero de valores 11054
Minimo 0.005
Primeiro Quartil 0.009
Mediana 0.03
Terceiro Quartil 0.1
Maximo 176.121
Média 0.253
Variancia 6.52
Desvio Padrdo 2.55

Coeficiente de Variacao 10.1
Coeficiente de Assimetria 48.037




53

Figura 20 - Histograma dos teores de ouro da &rea selecionada.
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Apos a regularizacdo do tamanho das amostras, comparando os valores da tabela 6 a
tabela 7, a média dos teores de ouro sofreu um aumento de 0.006, o primeiro quartil aumentou
0.002, a mediana aumentou 0.004 e o terceiro quartil aumentou 0,017. A variancia diminuiu
cerca de 26%. A distribuicdo dos dados continuou com a assimetria positiva (figura 21), e

muito semelhante a distribuicdo original.

Tabela 7 - Analise estatistica dos teores de ouro compositados.

Numero de valores 10826
Minimo 0.005
Primeiro Quartil 0.011
Mediana 0.034
Terceiro Quartil 0.117
Maximo 116.95
Média 0.259
Variancia 4.795
Desvio Padrédo 2.190

Coeficiente de Variagdo  8.464
Coeficiente de Assimetria 35.819
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Figura 21 - Histograma dos teores de ouro compositados.
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Os outliers constituem-se em valores de altos teores de ouro, portanto devem ser
analisados com a devida cautela. Os outliers aumentam o valor da média e da dispersdo,
aumentando a variancia. Para a confeccdo de histogramas e variogramas, os dados foram
selecionados no intervalo entre zero e duas vezes o desvio padrdo, obtendo-se os valores de

corte. O teor maximo considerado 4,38 ppm de ouro.

Os dados de teores que estavam acima do valor maximo foram substitiidos pelo
mesmo, a fim de ndo diminuir o suporte de amostras, e a0 mesmo tempo, ndo influenciar de
forma positiva a estimativa. Ao todo foram substituidos 80 valores com teor maior que 4,38
ppm de ouro. Os dados substituidos representam 0,007% do volume total de dados. Assim, 0s

outliers voltaram ao mapa para serem utilizados na &rea como pontos anémalos.

A distribuicdo de frequéncia dos dados, apds esta correcdo, ainda possui uma forte
assimetria positiva, com aproximadamente 25% dos dados menor que 0,01 ppm de ouro
(figura 22).

Apobs a substituicdo dos outliers no banco de amostras, realizou-se novamente a

analise estatistica basica dos dados (tabela 8). Com a retirada dos outliers, o valor da média
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diminuiu em 27%, e as variacfes das medidas de dispersdo em torno da média foram mais
significativas. A variancia diminuiu 94%, o desvio padrdo diminuiu 76%, o coeficiente de

variacdo diminuiu 67% e o coeficiente de assimetria diminuiu 84%.

Tabela 8 - Andlise estatistica dos teores de ouro no intervalo de + 2 desvio padréo.

Numero de valores 10826
Minimo 0.005
Primeiro Quartil 0.011
Mediana 0.034
Terceiro Quartil 0.117
Maximo 4.38
Média 0.188
Variancia 0.276
Desvio Padrao 0.525

Coeficiente de Variacdo 2.794
Coeficiente de Assimetria 5.652

Figura 22 - Histograma dos teores de ouro no intervalo de + 2 desvio padréo.
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5.1.7. Modelo Geoldgico
A superficie topogréfica da area de estudo (figura 23) foi obtida através de imagem

SRTM no site do Servico Geoldgico dos Estados Unidos (USGS). A area de estudos foi
recortada da imagem principal, o sistema de coordenadas foi convertido de coordenadas

geograficas para coordenadas cartesianas (UTM).

Os furos de sondagem foram divididos por litotipos (figura 24) e ajustados a
topografia da area (figura 25). Os topos e bases dos litotipos foram marcados em cada
testemunho de sondagem, e posteriormente foram estabelecidas superficies conectando esses
pontos (figura 26). A partir destes contatos de topo e base, foram obtidos os solidos de cada

litotipo (figura 27).

O mapa obtido da topografia estd apresentado na figura 28, os litotipos aflorantes na
area de estudo sdo talco-xisto e talco-clorita xisto; quartzo-clorita xisto e quartzo-biotita-
clorita xisto, além de solo e rocha alterada, que foram descritos como saprolito Devido a
auséncia de informacdes, ndo se sabe o litotipo aflorante na porgdo sudoeste da area. Nas
cotas topograficas 733,5 m, 693,5 m e 647,5 m foram feitos cortes em planta para acompanhar
a atitude das litotipos na area de estudo (figura 28). E possivel observar que as rochas estio
com direcdo NW-SE, com mergulho para SW. A atitude regional da foliacdo coincide com a

atitude local encontrada no modelo geoldgico.

Com o modelo geoldgico € possivel observar o comportamento local dos litotipos
encontradas nos testemunhos de sondagem. Os litotipos predominantes na area de estudo sdo
quartzo-clorita xisto e quartzo-biotita-clorita xisto (CLS) e grafita-xisto interbandado com
quartzo-biotita xisto, quartzo-clorita xisto e quartzo-sericita xisto (IS) (tabela 9), que possuem

0S maiores teores de ouro.
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Figura 23 - Superficie topografica da area de estudos.
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Tabela 9 - Comprimento de amostras por litologias.
Litologias Comprimento % de comprimento

Biotita xisto 904.06 8.36
CLS 6904.83 63.89
D 96.84 0.9
IS 1115.27 10.32
QSST 630.88 5.84
SAP 831.68 7.7

TCLS 324.26 3




Figura 25 - Furos de sondagem ajustados a topografia.
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Figura 26 - Superficies de base e topo das litologias.
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693,5 e 647,5 metros.
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Figura 28 — Vista em planta da topografia e de cortes do modelo geoldgico, nas alturas 733, 5;
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5.1.8. Modelo de Blocos
Nos dados de ouro dos testemunhos de sondagem é possivel observar que ha uma

concentracédo de teores mais altos, mergulhando aproximadamente 20°, o que coincide com 0

mergulho da foliacdo Sn da geologia local (figura 29).

Para se aplicar os métodos de estimativa foi construido o modelo de blocos em 3D. Os
blocos apresentam dimensdes de 10 x 10 x 2 metros. Assim, 0 modelo apresenta 75 x 85 X
160 blocos. A figura 30 apresenta o modelo de blocos com a localizagéo das sondagens.

Figura 29 - Furos de sondagem com teores das amostras ao longo dos furos.
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5.1.9. Krigagem Ordinaria
A andlise geoestatistica iniciou-se pela anélise exploratéria da varidvel ouro. A anélise

estrutural dos dados para obter a anisotropia foi feita através do calculo de 8 direcdes,
variando em 22,5° (0°, 22,5°, 45°, 67,5° 90°, 112,5° 135° 157,5°) no plano horizontal. Em
seguida, a analise foi feita na direcdo ortogonal também variando 22,5° em oito direcGes de
mergulho, e na direcdo coplanar (rake). Interpretou-se a presenca de anisotropia representada
por um elipsoide com eixo maior no azimute 45° e mergulho 22.5°, 0 eixo médio posicionado
em 135° de azimute e 0° de mergulho, enquanto 0 eixo menor tem posicdo 45°90°. Nestas
direcdes foram encontradas as maiores direcdo de continuidade para as amostras. A direcédo
encontrada para corregdo da anisotropia era esperada, pois coincide com a atitude regional da
foliagdo, e com a atitude local dos litotipos obtida no modelo geoldgico.

Na figura 31, estdo representados os variogramas experimentais e seus respectivos
modelos tedricos de variograma da variavel ouro. Os valores ajustados para o modelo tedrico

de variograma podem ser observados na tabela 10.

Com o modelo tedrico do variograma definido, a krigagem ordinaria foi calculada
utilizando no minimo 1 e no maximo 12 amostras. O elipsoide de busca é rotacionado 45° no
eixo Z e 22,5° em X, deixando seus eixos nas mesmas direcdes definidas no elipsoide que
representa a anisotropia (figura 32). Os raios de busca tém 200 metros no eixo maior, 137,5

metros no eixo médio e 135 metros no eixo menor.

Tabela 10 - Modelo Tedrico de variograma da variavel ouro.
Modelo do Variograma de Ouro

Efeito pepita 0.25
Tipo Esférico
Patamar 0.09
Eixo Maior 200
Eixo Médio 137.5
Eixo Minimo 135
Rotacdo em Z 45
Rotacdo em X 22.5

Rotacdo em Y 0




Figura 31 - Variogramas experimentais e modelos tedricos ajustados.
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Figura 32 - Elipsoide de busca com corre¢éo de anisotropia (REMY; BOUCHER; WU, 2009).
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O resultado da krigagem ordinaria do ouro € apresentado na figura 33, em que se pode
observar a estimativa dos teores, sendo as cores frias 0S menores teores e as cores quentes 0s
maiores teores. Os blocos do modelo apresentam predominancia de teores baixos, com teores
um pouco maiores na camada hospedeira da mineralizacdo. O histograma dos dados originais

(figura 21) corrobora a estimativa obtida pela krigagem ordinéria.
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Figura 33 - Resultado da krigagem.
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Para verificar o resultado da krigagem foram comparadas as estatisticas descritivas dos
teores estimados no modelo de blocos (tabela 11) aqueles dos dados de ouro compositados.
Os quartis avaliados (primeiro e terceiro) possuem valores muito proximos em ambas as
distribuicbes, e as medidas de tendéncia central sdo equivalentes, assim como o0 desvio
padrdo. Devido a suavizacdo da estimativa, inerente a krigagem, o coeficiente de variacdo é

menor, bem como o valor maximo obtido pela krigagem.

Tabela 11 - Estatistica Descritiva dos dados krigados.

Minimo 0.005
Primeiro Quartil 0.012
Mediana 0.036
Terceiro Quartil 0.160
Maximo 19.564
Média 0.16
Variancia 0.196
Desvio Padrao 0.442

Coeficiente de Variagdo 2.766

O histograma dos teores de ouro estimado (figura 34) também possui assimetria

positiva, porém bem menos pronunciada do que a observada nos dados primarios.

A partir da analise exploratoria da estimativa gerada pela krigagem, foi possivel
observar a presenca de uma camada de blocos de teores maiores, de direcio NW-SE,
mergulhando para SW (figura 35).
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Com o intuito de evidenciar tal camada, os valores da estimativa foram filtrados,
buscando um maior contraste. Para isso, foram realizadas buscas de intervalos de teores que
melhor definissem esta camada, sem considerar as anomalias (outliers). O intervalo de teores
de ouro, que garante que os dados pertencem a camada, foi encontrado entre 0,5 e 1 ppm de
ouro, como mostra a figura 36. A figura 37 mostra a intersec¢do desta camada com as sec¢oes

em Z, mostrando o comportamento da direcéo preferencial de maiores teores.

Foi feita a filtragem das amostras com este intervalo de teores no banco de dados com
as informacfes de sondagens. Foram encontradas 449 amostras, que apresentam uma
tendéncia geral de distribuicdo com assimetria positiva e baixa dispersdo, porém sao
observados agrupamentos de amostras a cada intervalo de um décimo de teor, como mostra o

histograma da figura 38.

Figura 34 - Histograma dos teores de ouro estimados por krigagem ordinaria.
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Figura 35 - Furos de sondagem ajustados ao modelo estimado por krigagem.

Figura 36 - Furos de sondagem ajustados ao modelo estimado por krigagem, com selecdo dos
dados entre 0,5 e 1 ppm de ouro.

05 053 068 077 086 0595




67

e n

680 ZL0 ¥50 9€0 8105000

'04n0 ap wdd T 8 G‘Q 241ud sopep sop Oeda|as WoI ‘wabebiiy Jod opewIsa ojapow op $agdas - 2¢€ rinbi4




68

Figura 38 - Histograma dos teores de ouro, com selecdo de valores de teores de ouro entre 0,5
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Esses dados obtidos no processo de filtragem pertencem a camada com maiores teores.
As amostras foram separadas por furo de sondagem, e posteriormente foi calculado o teor
médio de ouro para cada furo de sondagem. A localizacdo (X, Y, Z) dessas amostras, com
teor médio de ouro, foi obtida por meio da média das coordenadas de todas as amostras

encontradas no intervalo, e pertencentes ao seu respectivo furo de sondagem.

Com as amostras médias de teores de ouro, representativas de cada furo de sondagem,
foi estimada a superficie de tendéncia do comportamento dos teores de ouro regionais pelo
método de krigagem (figura 39). Nessa estimativa utilizou-se elipse de busca de direcdo 15°
com tolerancia de 30°, e raio de 200 m, conforme a dire¢do encontrada na rotacdo em Z do
elipsoide de busca da krigagem. Nesse mapa, € possivel observar que as maiores
concentragdes de ouro ocorrem em faixas alongadas de direcdo NE-SW, mas com boa

continuidade lateral, sem marcar uma direcéo preferencial.
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Figura 39 - Mapa do comportamento dos teores regionais na superficie com teores entre 0,5 e
1 ppm de ouro.
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5.1.10. Simulacéo Sequencial Gaussiana
Para a simulagdo, os dados foram transformados em uma distribuicdo gaussiana

normal com média zero e variancia igual a 1 (N[0,1]). Para isto, foi utilizado o método de
transformacédo por Normal Score. Este método gera a distribuicdo, a partir da comparacéo das
funcbes densidades acumuladas dos dados e de uma distribuicdo gaussiana conhecida (REMY
et al., 2009).

A anélise exploratdria variografica foi realizada nos dados transformados, que foram
utilizados para se interpretar a posi¢do dos eixos principais do elipsoide, representativos da
anisotropia. A direcdo do eixo maior esta no azimute 45° e mergulho 22.5° o eixo médio
posicionado em 135° de azimute e 90° de mergulho, enquanto 0 eixo menor tem posicao
45°/90°. Apresenta-se na figura 40 o variograma experimental calculado e seu respectivo
modelo tedrico de variograma. Os parametros do modelo tedrico de variograma ajustado séo

apresentados na tabela 12.
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Tabela 12 - Parametros do modelo tedrico de variograma do ouro transformado em uma
gaussiana norma [0,1].

Modelo do Variograma de ouro transformado em gaussiana [0,1]

Efeito pepita 0.25
Tipo Esférico
Patamar 0.6
Eixo Maior 187.5
Eixo Médio 87.5
Eixo Minimo 87.5
Rotacdo em Z 45
Rotagdo em X 22.5
Rotacdo em Y 0

A vizinhancga para a simulagéo foi definida por um elipsoide de busca com os eixos
rotacionados conforme as direcBes interpretadas na andlise exploratéria e dimensdes de
187.5m, 87.5m e 87.5m como eixo maior, e dois eixos de tamanhos iguais, respectivamente.
Foi utilizado o0 maximo de 12 amostras para as simulacdes e foram realizadas 100 simulagdes

sequenciais.

Apos a simulacéo, os resultados foram transformados buscando a aproximagao com a
distribuicdo original, entretanto a transformacdo gaussiana nos dados realizada inicialmente
filtrou os teores mais baixos. Com o resultado dessas 100 realizacdes, foi feita a média de
valores para cada bloco (e-type) e suas estatisticas descritivas sdo apresentadas na tabela 13.
Comparando as estatisticas descritivas da média das simulacdes (e-type) aquelas dos dados
originais das sondagens, observam-se algumas diferencas. A distribuicdo se tornou normal
gaussiana, conforme histograma (figura 41). Os valores dos quartis aumentaram, sobretudo o
primeiro quartil e a mediana, indicando que a frequéncia de valores baixos diminuiu, e a
frequéncia de valores altos aumentou. Com a distribuicdo gaussiana, os valores de disperséo

em torno da média diminuiram.

Assim como para krigagem, foi feita a analise exploratoria da estimativa gerada pela
simulacdo sequencial gaussiana. Foram aplicados os mesmos valores de filtragem dos dados
utilizados na estimativa por krigagem, de 0,5 a 1 ppm de teor de ouro. Desta, forma também

foi possivel delimitar a camada preferencial de maiores teores, como mostra a figura 42.



Figura 40 - Variograma experimental e modelo tedrico de variograma da variavel ouro
transformada em uma Gaussiana Normal [0,1].
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Tabela 13 - Estatistica descritiva do e-type dos blocos simulados para os teores de ouro.

Minimo 0.005
Primeiro Quartil 0.082
Mediana 0.126
Terceiro Quartil 0.119
Maximo 74.425
Média 0.144
Variancia 0.022
Desvio Padrao 0.150

Coeficiente de Variagdo 1.038
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Figura 41 — Histograma do e-type dos teores de ouro nos blocos simulados pela Simulagéo

Sequencial Gaussiana.
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Figura 42 — Secdo do modelo estimado por simulacdo sequencial gaussina, com sele¢do dos
dados entre 0,5 e 1 ppm de ouro.
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Os blocos com teores entre 0,5 e 1 ppm de teor de ouro foram filtrados, e suas

frequéncias acumuladas sdo apresentadas na figura 43. Os dados filtrados, pertencentes a
camada preferencial de maiores teores, apresenta um histograma com assimetria positiva,
assim como o histograma de frequéncia dos dados originais para este intervalo de teores.

Apds a estimativa, os dados da camada de interesse seguem o modelo matematico.

Figura 43 - Histograma da frequéncia de blocos estimados por Simulacdo Sequencial
Gaussiana entre 0,5 e 1 ppm.
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6 CONCLUSOES

Antes de se iniciar o estudo de um empreendimento mineiro, é necessério fazer a
validacdo do banco de dados que sera utilizado, a fim de corrigir possiveis erros que estao

associados a geracdo do banco de dados, como exemplo erros de digitacéo.

O banco de dados original estd orientado por conhecimentos geoldgicos prévios,
seguindo o trend regional NW-SE. Diante da limitagdo do software utilizado para modelagem
numérica, foi necessario recortar uma area piloto, buscando uma malha de amostragem mais
préxima de regular, que € mais indicada para as estimativas, por ndo estar enviesada, 0 que
leva a uma amostragem mais equilibrada, e ndo cria tendéncias geradas pelo distanciamento
dos dados. E necessario um rigoroso controle de qualidade para a amostragem e analises

quimicas das rochas para obter-se um modelo representativo.

A composicao do conjunto de amostras permitiu regularizar quase que em totalidade
0s comprimentos das amostras, aumentando a confianca da estimativa. As amostras devem ter
um tamanho constante em profundidade, para ndo influenciar de forma erronea a estimativa

de teores de ouro.

A selecdo de amostras dentro do intervalo de * 2 vezes o desvio padrdo, excluindo os
outliers, facilitou modelagem do variograma teérico. Antes da remocao destes valores, ndo foi

possivel a estruturacdo dos variogramas.

A analise exploratoria estrutural para a estimativa da direcdo das anisotropias deu
como resultados modelos tedricos de variograma. A verificacdo de parametros, como o efeito
pepita, atraves do variograma omnidirecional foi de fundamental importancia para obtencéo

de um modelo representativo.

A realizacdo de uma andlise consistente € de suma importancia para que o variograma
do depdsito seja representativo da variabilidade espacial. A avaliacdo da reserva, por meio da
krigagem ordinaria, depende desta analise para que seja significativa. Qualquer que seja o
modelo de variograma introduzido, sempre havera uma resposta, cuja consisténcia e validade

dependem da representatividade do estudo variografico.

A validagdo visual da krigagem, através da comparacao entre as se¢des do modelo de
blocos e furos de sondagem, teve relagdo local considerada aceitavel entre os teores reais das
amostras e 0s teores estimados. A validacdo global da krigagem foi positiva, pois 0s
resultados de teores médios das amostras tém variacdo de apenas 10% quando comparados

aos dados originais.
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A andlise da superficie do comportamento dos teores regionais permitiu concluir que
ndo ha uma direcdo preferencial de crescimento, mas essa superficie acompanha a foliacéo
regional das rochas hospedeiras. Para esta analise, foram usados apenas os dados da camada
interesse, com maiores teores, visto que os dados de rochas estéreis ndo sao representativos da

mineralizacdo, e acabam por reduzir o potencial do depdsito com a dissolucdo dos teores.

A Simulagdo Sequencial Gaussiana forneceu uma estimativa representativa para a
regido em estudo, quando considerada a camada de interesse, possivel hospedeira de altos
teores de ouro. O histograma dos teores estimados, considerando todos os blocos do modelo
numerico, ndo honrou a distribuicdo dos dados originais. A média estimada teve aumento
23% em relacdo a média dos dados originais. Os dados filtrados, pertencentes a camada
preferencial de maiores teores, reproduzem a distribuicdo dos dados originais. Assim sendo, a
estimativa por Simulacdo Sequencial Gaussiana se mostrou eficaz para modelar os teores de
interesse. A diminuicdo de frequéncias dos teores baixos ndo superestima o modelo, visto que

esses teores nédo séo o alvo de interesse quando se busca a mineralizag&o.

O histograma de frequéncias, do intervalo entre 0,5 a 1 ppm de ouro, da Simulacdo
Sequencial Gaussiana acompanha o modelo matematico, pois ele ndo apresenta as variages
que aparecem na distribuicdo do histograma da Krigagem Ordinaria. A Simulagdo Sequencial
Gaussiana suaviza a tendéncia dos dados, dando uma distribuigdo com comportamento sem

variacdes notaveis.

O conhecimento geoldgico é fundamental para a modelagem numérica de um
depdsito, pois com o modelo metalogenético é possivel balizar as analises de forma mais
assertiva. E importante realizar detalnamento na descrigdo dos furos de sondagem, a fim de
identificar possiveis condicionantes estruturais (falhas, dobras, lineacdes, etc.), possibilitando
encontrar regibes de maiores teores de ouro. Isto permitira controlar a influéncia destes
elementos no modelo, e se obter resultados mais precisos e confiaveis, além de facilitar a

interpretacdo do modelo numérico ajustado ao modelo geolégico da mineralizagéo.
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