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MODELAGEM GEOLOGICA E ESTOCASTICA DA PORCAO NE DA
MINA DE MORRO DO OURO, PARACATU (MG)

RESUMO

DISSERTACAO DE MESTRADO
ALESSANDRO HENRIQUE MEDEIROS SILVA

Esta dissertacio compreende um estudo geoestatistice de um depdsito aurifero controlado estruturalmente,
hospedado em filitos carbonosos, e de baixo teor e alta tonelagem. O ouro nesta mineralizacio ocorre associado a
boudins ou veios de quartzo que variam de 2 a 60cm. Boudins de dimenses métricas sio descritos, porém apenas
excepcionalmente. Estes boudins apresentam elongac¢io maxima ao longo da lineaciio de estiramento mineral
regional (N220) e elongacio intermediaria na direciio N310, perpendicular & anterior. Teores de ouro em zonas ricas
em boudins sdo reconhecidamente mais altos (> lgfion). Porém, este ¢ um depdsito considerado uniformemente
como de muito baixo teor. Isto pois os teores globais aparecem diluidos & medida em que os boudins de quartzo sdo
analisados em conjunto com os filitos carbonosos encaixanies, os quais sdo normakmente estereis.

A explotacfio deste minério é realizada em mina a céu-gberto e em larga escala, o que viabiliza o
empreendimento nurn deposito de tio baixo teor. Entretanto, a seletividade da lavra, por uma série de razbes, tem
sido alvo de estudos. Neste sentido, existe um debate interessante sobre a possibilidade de detecgiio de zonas mais
ricas €m ouro; que em hipdtese coincidem com zonas com maior quantidade de boudins de quartzo, através de
ferramentas geoestisticas. Utilizando simulagdes estocasticas ¢ uma nova técnica para a integragio condicional entre
a meédia dos teores simulados, os valeres de distincia interquartis e os valores de probabilidade, demonstrou-se, nesta

dissertagio, que € possivel mapear as 4reas com maiores tecres dentro da por¢iio NE do depésito de Morro do Ouro.
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GEOLOGIC AND STOCHASTIC MODELLING OF NE PORTION OF MORRO DO OURO
GOLD DEPOSIT, PARACATU (MG) BRAZIL

ABSTRACT

MASTER DISSERTATION
ALESSANDRO HENRIQUE MEDEIROS SILVA

This dissertation presents a geostatistical study of a structurally-controlled, carbonaceous phyllite-hosted
gold deposit with low gradethigh tonnage characteristics. Gold in this mineralisation is hosted in boudinaged quartz
veins that vary in size from 2 em up to 60 om. Larger quartz boudins are reported but only exceptionally. The
boudins show maximum elongation along the regional mineral stretching lineation {(N220) and an intermediate
elongation perpendicular to the latter. Gold grades within zones rich in quartz boudins are known to be high, but are
diluted as the phyllites comprising these mineralized veins contain little if any gold. Therefore, ore grades, though
low, can vary considerably throughout the deposit.

Exploitation of such ore is done in large-scale open pit mines, allowing mining to be conducted even on
fairly low grade ores. However, mining selectivity, for a number of reasons, is always a concern and there is
considerable interest and debate as to whether enriched ore zones that necessarily coincide with a high incidence of
quartz boudins, can be detected by geostatistical tools. Using stochastic simulation and a new technique for
conditional integration of the mean of the simulated ore grades, the interquartiles ranges and probabilities, this
dissertation attempts to map high grade zones within the studied deposit.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Os métodos de analise de dados geologicos, principalmente aqueles relativos a depositos
auriferos, vém sendo gradualmente aperfeicoados com o objetivo de melhor caracterizar estas
mineralizagdes, otimizando os processos de avaliagio e explotacio destes recursos.

Avancos nesta area incorporam a utilizag8o de computadores e software especializados no
tratamento destes dados, possibilitando a modelagem tridimensional e interativa dos depositos.
Isso permite que as mineralizacles sejam representadas e interpretadas tridimensionalmente,
além do lancamento dos teores amostrais em sua posigdo espacial exata, buscando maior
dinamismo e interatividade dentre os modelos, permitindo modificagdes e adaptagdes conforme o
aumento do conhecimento geoldgico.

O amplo desenvolvimento computacional, notado principalmente no aumento da
capacidade de microcomputadores tipo PC e workstations, favorece o manuseio pratico e rapido
de um grande volume de dados, possibilitando o emprego de técnicas geoestatisticas mais
avangadas, visto que algoritmos matematicos complexos sfo mais facilmente processados. Outra
ramificagfio favorecida no processamento de dados sdo as andlises através de computacgfio grafica,
tornandoe os modelos mais robustos.

Desenvolvimentos em geoestatistica permitem a opgéo por algoritmos que respeitam as
caracteristicas de variaveis envolvidas em situagdes geologicas particulares, aperfeicoando a
estimativa ou simulagio dos teores. A estimativa visa o cdlculo dos recursos, enquanto a
simulagfio busca acessar a incerteza associada ao fendmeno representado por uma funcfo
aleatdria. SimulagGes podem ser amplamente utilizadas dentro de operagdes de lavra, permitindo
estimar probabilidades nas distribui¢ées de teores dentro de um deposito.

Neste trabalho s3o analizados dados geologicos do depdsito aurifero do Morro do Ouro,
através de ferrarmentas geoestatisticas para obter a distribui¢do de teores, com base em estimativa
(Krigagem ordinaria) e simulagfio estocastica (Algoritmo Turning Bands- ANEXO 1), buscando
compreender esta distribuicdo dentro da mineralizacfio em sua por¢io NE.

A distribuicdo dos teores permite um melhor equacionamento das unidades de lavra (ou
blocos). Métodos lineares de imterpolacdo, dentre eles a Krigagem, geralmente suavizam a
realidade, pelo cédlculo da média entre altos e baixos teores, que tendem a desaparecer (Rossi,
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1999). Técnicas de simulagio estocastica foram desenvolvidas para prover distribuigdes de teores
equi-provaveis' buscando a aproximacio da realidade dentro de um conjunto de dados amostrais.

Quando um namero de simulagbes condicionais € gerado e verificado para um depdsito
mineral, tem-se um conjunto de possiveis teores para cada unidade simulada (blocos). Estes
conjuntos de teores, quando representados em curvas de probabilidade condicional, mapas de
distdncia interquartis ou mapas de coeficiente de variagio (Rossi, 1999), sfo utilizados para
interpretar ¢ modelar a incerteza.

Com base em simulagdes, o gedlogo pode rever suas concepgoes e id€ias relacionadas aos
metalotectos” (ou modelo geolégico) que regem a distribuicio dos teores, podendo reafirmar ou

estabelecer novos controles para a mineralizagéo.

1.1. Objetivos

Meétodos de simulagfio estocdstica sfio mundialmente aceitos atualmente como uma
ferramenta para a modelagem de fungSes aleatérias, fornecendo informagdes que permitem o
acesso 4 incertezas no processo de distribuicdo de teores. Isso resulta numa maior flexibilidade
durante a tomada de decisGes, atribuindo-se mais elementos de classificacfio aos blocos acerca de
seus teores. Estes elementos de classificacio sfo muito importantes, principalmente em se
tratando de ouro, onde perdas com a classificagfio errénea dos blocos implicam em prejuizos
econdmicos consideraveis (Isaaks, 1990; Glaken, 1996, Godoy, 1998).

Com base em levantamentos geologicos detalhados e num banco de dados para Au (Ouro)
e As (Arsénio) da porgiio NE da mina Morro do QOuro (Batelochi, 2000), esta pesquisa tem como
objetivo a detec¢do de zonas enriquecidas em ouro através da aplicagiio de simulagbes
estocasticas, condicionando os resultados para cada unidade de lavra 4 determinados intervalos de

incerteza e probabilidade de distribuicdo de teores.

! Distribui¢des com a mesma probabilidade de ocorréncia.
% Caracteristica geoldgica ou estrutural que determina a distribuig@io de um determinado elemento dentro de um
segmento crustal.



1.1.1. Localizal¢io da Area de Estudo

A mina de Morro do Ouro (MO) localiza-se a 1,5km ao norte do municipio de Paracatu,
na por¢do noroeste do Estado Minas Gerais, as margens da Rodovia BR-040, que liga as capitais
Belo Horizonte e Brasilia. A mina situa-se a 230km de Brasilia-DF, 500km de Belo Horizonte-
MG, 780km de Campinas-SP e 880km de Sdo Paulo-SP (Figura 1.1).

Brasilia

Figura 1.1: Localizacdo e acessos a regido de Paracatu-MG.



1.2. Materiais

Para esta dissertacdo foram utilizados 3 conjuntos de materiais:
o informagdes geologicas da mineralizac8o da Mina de MO (Batelochi, 2000);
e banco de dados numérico para o estudo geoestatistico da mineralizacéo;
e software especificos para o tratamento dos dados.
As informagdes geologicas incluem:
e mapa geologico de superficie;
e perfis provenientes dos dados de testemunhos de sondagem rotativa.

A escala do mapeamento geologico disponivel é de 1:15.000. Este mapa foi verificado no
campo pelo proponente, e quando necessario, complementado.

As segdes geologicas derivam de informagdes obtidas através de descrigbes das
sondagens rotativas (posicionamento, litotipos ou tipos de minério para as amostras analisadas
para Au e As). Estas se¢Ses foram utilizadas para a geragio do modelo geologico tridimensional
da mineralizagfo.

1.2.1. Dados

Uma parte do banco de dados da Rio Paracatu Mineragéio Ltda (RPM), referente a porgdo
NE da Mina MO, foi selecionada e disponibilizada para o uso nesta pesquisa. Estes dados
compreendem 135 testemunhos de sondagem localizados na porgdo nordeste da Mina de Morro
do Ouro.

O banco de dados abrange 3926 amostras analisadas para Au ¢ 3151 para As. As
sondagens sdo espassadas em malha quadrética de 100m, provenientes de campanhas de pesquisa
realizadas entre 1992 ¢ 1999. Estas sondagens sfo na sua totalidade verticais. O comprimento das

amostras é de 1m e o didmetro dos furos € de 100mm (Figura 1.2).



Figura 1.2: Exemplo de testemunhos de sondagem da RPM.

Os dados numéricos utilizados nesta dissertacdo provém de andlises realizadas pela
propria RPM. A descricdo dos procedimentos de andlise para a obtengéio dos teores de Au e As
foi extraida de Batelochi (2000).

1.2.1.1. OURO - Preparacio e Analise

No processo de preparagdo, ap6s a sondagem, as amostras foram britadas e
homogeneizadas, depois quarteadas e moidas a granulometrias de 200#. Em seguida, estas
amostras foram fundidas e analisadas por espectrometria de absorgfo atdmica.

A Tabela 1.1 sumariza a evolugfo dos métodos de preparagéio de amostras entre 1983, ano
do inicio das andlises, até o ano de 1999, destacando-se as campanhas de sondagem utilizadas
nesta dissertagio (campanhas de 92 a 96 ¢ 97 2 99).



Tabela 1.1: Evolugfo do processo de preparaciio das amostras na RPM.

Origem Massa Homogeneizacdo | Quarteamento Moagem Fusdes Leitura
83a Pocos 22 Kg Manual f.ona plastica Regua Disco-80# | 4-75¢g Micro
86 Manuais balanca
88 Furos 32 Kg Manual Lona plastica Régua Disco-80# | 4-75g Abs.

Diamante Atom.
89 Furos 30 Kg Manual Lona plastica Régua Disco-80# | 4-75g Abs.

Circ.Rev. Atom.
90 Furos 20 Kg Mandibula | Jones Jones Disco-80# | 3¢/50g | Abs.

Diamante cada Atom.

o

A consisténcia do banco de dados da RPM ¢ atestada pelos seguintes cuidados tomados
pela empresa:
e revisdo e verificacdo de procedimentos de andlises quimicas das amostras, realizadas por
consultores e auditores internos e externos a empresa; |
e preparagdo e andlises para determinacfio dos teores de ouro em varios laboratérios (ex:
NOMOS- laboratorio de andlises no Rio de Janeiro-RJ e RTMS — laboratério do Grupo Rio
Tinto na Africa do Sul), tendo-se uma prova € uma contra prova para cada amostra;
e a aliquota de arquivo de cada etapa € periodicamente verificada para andlise de outros
elementos, assim como para processos de novas analises, visando sempre a minimiza¢do de

erros analiticos inerentes ao processo de preparagfo e analise das amostras.
1.2.1.2. ARSENIO - Preparaciio e Analise

Com o aproveitamento econdémico do minério primdrio associado a litotipos menos
alterados intempericamente, o elemento arsénio passou a ter grande importdncia dentro do
processo de beneficiamento do ouro.

Na RPM, o minério explotado em zonas com conteudo de As superior a 2500 ppm

acarreta problemas metalirgicos. Outro fator que torna o As extremamente importante so as



implicagbes ambientais, visto o criterioso controle do impacto das atividades exploratérias
realizadas pela da RPM.

Em 1996, para que todo o banco de dados fosse analisado para o elemento As, a RPM
realizou um trabalho de amostragem das aliquotas de arquivo dos furos de sondagem, analisando-
as através de ataque 4cido (agua régia) e leitura direta por absor¢io atdmica. Primeiramente,
foram selecionadas amostras de furos com espacamento de 200 x 200m. A partir de 1996, todos
os dados novos de sondagem passaram a ser analisados para arsénio.

Em 1999, a RPM completou a analise de todas as amostras em arquivo, ainda nfo
analisadas para As. O procedimento de analise, nesta campanha, foi feito com ataque acido por
agua régia e leitura por ICP.

1.2.2. Software

As secOes foram modeladas geometricamente em 3-D por meio de ferramentas
computacionais disponiveis no sofiware Vulcan v.3.4 (Maptek, 1997).

O estudo geoestatistico detalbado das varidveis sob investigacio foi realizado no software
ISATIS v.3.20 (Geovariances) (Bleiner ef al., 2000).

1.3. Métodos

As etapas de trabalho desta dissertagdo foram divididas em duas partes:

1) estudo geologico-geométrico da mineralizagdo da mina de Morro do Ouro;

2) estudo de caso geoestatistico utilizando o banco de dados da RPM referente & porgdo
NE desta mina.

A RPM conta com um acervo detalhado de informacdes geologicas € com um banco de
dados de anilises quimicas para vérios elementos. Parte deste conjunto de dados, referente a uma
area geologicamente complexa no depésito, foi disponibilizada para uso neste projeto.

A partir destes dados, uma investigagio geoldgica e geoestatistica foi realizada na drea de
estudo, produzindo modelos geologicos tridimensionais através de ferramentas computacionais
adequadas. Uma sintese dos métodos e das etapas de trabalho seguidas nesta pesquisa encontra-se
no fluxograma da Figura 1.3.
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Figura 1.3: Sintese dos métodos e etapas de trabalho.




1.3.1. Modelagem Tridimensional

Toda caracterizagdo geoldgica é concebida considerando-se a premissa de que as
propriedades geoldgicas apresentam variagiio espacial. Estas propriedades podem ser definidas
através de medidas em nimeros reais ou categorizadas em litotipos (Houlding, 1992; 1994).

Esta variagdo ¢é influenciada em algum grau por fatores estratigraficos e estruturais, que
podem aparecer como continuidades ou descontinuidades, de acordo com as caracteristicas
geologicas de cada depésito. Estes elementos requerem uma investigagio tridimensional e em
subsuperficie, realizada através da interpretacio de dados de testemunhos de sondagem,
envolvendo a discretizagdio e a qualificaco de unidades, com mesmos atributos geoldgicos, em
volumes espaciais irregulares.

Partindo-se da amostragem dos dados geoldgicos de sondagem rotativa, se¢Bes verticais
foram modeladas geometricamente por meio de ferramentas computacionais. Pacotes graficos
avangados foram utilizados na construgéio destes modelos, que sdio gerados a partir da adaptagéo
computacional do método de modelagem por se¢des (David, 1977).

A modelagem das segdes envolve a caracterizac@o geoldgica incorporando-se elementos
como mapas geologicos superficiais, perfis geoldgicos, secBes geofisicas e outros. Em um nivel
de maior subjetividade, esta lista pode incluir a experiéncia e intuigio do gedlogo, advindos do
seu conhecimento sobre o fenémeno (Houlding, 1994).

A interpretacdo interativa destes elementos em cada secio gera poligonos que sintetizam
dreas com os mesmos atributos geoldgicos, como litotipos, por exemplo. A unifio sequencial
destes poligonos permite representar estas formas em trés dimensdes, através de um corpo sélido
que representa a geometria ou volume do atributo a ser representado.

A Figura 1.4 sintetiza o método de modelagem geoldgica através de sistemas
computacionais. Primeiramente, as secles sfo interpretadas ou modeladas, resultando em
poligonos que representam dominios com as mesmas propriedades. Estes poligonos sdo unidos
sequencialmente, se¢io por secio, permitindo a geracdo de solidos (volumes). Esta unifio é feita
através de ferramentas computacionais especializadas, onde os poligonos s&o unidos por meio de
trifngulos ou malhas triangulares, chamadas wireframes. A geracdo deste modelo deve ser

sempre feita com a interferéncia do usudrio no sistema grafico.
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Figura 1.4: Medelagem geclégica tridimensional (Modificado de Kavouras, 1995).

Com o avango das técmicas computacionals, modelos outrora feitos de madeira ou
acrilico, a partir da interpretacfio bidimensional feita em papel. hoje sfo facilmente gerados
através de sistemas de soffware. As principais vantagens destes modelos em ambientes
computacionais sdo: a possibilidade de reproduzir e elaborar diferentes cendrios e atualizar e
ajustar 0s modelos para novas informagdes de modo mais eficiente ¢ rapido.

C grafico da Figara 1.5 mostra o processo evolutivo da medelagem geolégica
tridimensional. Esta evolugio € marcada pela representagfo precisa dos volumes lavraveis e a
mcorporacdo da influéncia destes volumes no processo de avaliacio geoestatistica das reservas,
tornando os modelos geoestatisticos cada vez mais infegrados acs modelos geolégicos.

Estes sistemas computacionais sdo adaptagfes de sistemas de soffware tipo CAD
(Computer Alded Design), que inicialmente foram concebidos para aplicagles em engenharia

mecdnica, que utiliza formas geométricas relativamente simples.
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Figura 1.5: Evolugéio do processo de modelagem geoldgica (Houlding, 1994).

Numa adaptagfio destes sistemas de software para a abordagem geolégica tridimensional,
seus principios foram refinados para a obtencdo de ferramentas capazes de representar formas
geométricas complexas, como corpos de minério em dreas complicadas estruturalmente (Renard
& Courrioux, 1999). Surgiram assim os programas especificos para processamento de dados em
mineracio, geologia do petrdleo, geofisica € todos os demais ramos das geociéncias.

Neste trabalho, assim como em Mallet (1988), a modelagem foi executada na etapa inicial
do projeto, definindo-se os modelos geométricos aos quais serfio incorporadas as caracteristicas

fisicas.

1.3.2. Geoestatistica - Comentarios Introdutorios

Nos anos 50, a Geoestatistica foi definida com “...uma ciéncia ou ramo da estatistica
aplicada com objetivo de aprimorar cdlculos de reservas minerais...” (Wackernagel, 1995). Esta
ciéncia originou-se¢ na industria mineral sul-africana em 1951. Seus precurssores, o estatistico H.
S. Sichel (Sichel, 1947; 1952) e o engenheiro de minas D.G. Krige (Krige, 1951, 1952), tiveram
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seus estudos praticos formalizados cientificamente pelo engenheiro de minas francés Georges
Matheron, que desenvolveu os conceitos e enunciou a Teorig das Varidveis Regionalizadas
{Matheron 1957, 1963, 1970) (Krige, 2000).

Podemos definir varidveis regionalizadas como fungdes que variam espacialmente, porém
com determinada continuidade aparente. Os valores destas varidveis estdo relacionados de algum
modo 3 posi¢do espacial que ocupam.

Tratando-se de fendmenos geoldgicos, quaisquer varidveis observadas em duas ou trés
dimensdes, sejam quimicas, fisicas, estruturais, metamorficas ou sedimentolégicas, podem ser
consideradas variaveis regionalizadas.

Nos anos 60, avaliagSes de recursos minerais em blocos passaram a ser rotineiramente
realizadas através de métodos baseados em regressio. O primeiro método geoestatistico para esta
finalidade foi chamado de Simple Elementary Kriging, cujos conceitos sfo validos até os dias
atuais. Foram introduzidas também nesta década as estruturas anmisotrépicas espaciais (Krige
2000). Neste mesmo intervalo de tempo, trabalhos de G. Matheron introduzem o termo BLUE
{Best Linear Unbiased Estimates), referindo-se a Krigagem.

Nos anos 70, as aplicagbes de métodos geoestatisticos sdo ampliadas para dados de cobre,
urénio (como um subproduto nas minas de ouro) e diamantes, através de desenvolvimentos na
estatistica classica. Estes desenvolvimentos utilizavam como fonte de dados a regido de
Witwatersrand na Africa do Sul.

Nos anos 80, com a ampla expansdo dos recursos em micro-informatica, suites de
programas para Krigagem e Variografia permitiram a criagfio de novas técnicas geoestatisticas,
dentre as quais destacam-se: a Krigagem indicatriz, técnicas para evitar a suavizagdo durante a
Krigagem de blocos e a introducio de diversas técnicas de simulagfo aplicadas principalmente a
depositos de hidrocarbonetos e hidrogeologia (Krige, 2000).

Nos anos 90, sfio introduzidas vérias idéias como o uso de °soft’ data em abordagens
Bayesianas, Co-Krigagem em dreas virgens ¢ uma série de estudos préticos sobre os efeitos e
implicagdes do viés condicional associados a estimativa ou simulagfo. Esta década caracteriza-se
pela grande expansfo nas areas de petroleo e estudos ambientais, principalmente através de
técnicas de simulacdo (Krige, 2000).

Atualmente, séries de simulages condicionais tem sido empregadas para a estimativa das

reservas recuperaveis € a dispersdo entre os valores obtidos nestas séries, como medidas de
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incerteza durante estes calculos.

Nestes estudos demonstra-se que a média destas séries de simulagdes pode prover um
perfil mais proximo da realidade quando comparado ao resultado obtido através de estimativas,
que podem apresentar desvios nos seus resultados (Krige, 2000). Durante os itimos 20 anos, a
geoestatistica ampliou suas areas de aplicago, tornando-se uma ferramenta de andlise numérica
aplicada a muitas 4reas do conhecimento, nfo estando restritas apenas aos ramos das geociéncias.

Um fluxograma bésico para anilise e processamento de dados através de geoestatistica ¢
fornecido na Figura 1.6. A associagfio destas informagdes obtidas através de geoestatistica com
pardmetros econdmicos permite as empresas otimizagfo na seletividade e na explotagio de seus

FECUrsos.

Coieta e checagem
dos dados /——““—"’""“\
ESTATISTICA Determinagiio de:
¢ BASICA
- Médias -Valores anormais
Tipos de amostragem: “Varidncias - Dades nado-homogeéneos
Pogos X Sondagem Rotativa - Coeficientes de
Correfagio
~ Histogramas %
* -~ Scattorgramas ;
1
Volumes das amostras;
Andlises laboratoriais \_________._....../ VARIOGRAMAS
homogénsas (RFM) EXPERIMENTAIS
‘ Determinagio do
suponte de trabatho
Consideragio de para o gstudo de casoc
heterogeneidades geoldgicas
{ adas por ¢
to-estruturais, ANISOTROPIAS)
,‘ Determinagio de
estacionariedade ou
nav-estacionariedade
Existéncia de zonas
preferenciais de amostragem \—r”_——
+ Trabalho em 2D cu 3D
Suporte
{espagamentn
entre as amostras)
. Entrada dos dados KRIGAGEM SIMULAGAO
nos sistemas computacionais

Figura 1.6: Etapas no processeo de um estudo geoestatistico (Modificado de Arnsirong, 1998).
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CAPITULO 2 - MODELAGEM GEOLOGICA DA PORCAO NE DO DEPOSITO DE

MORRO DO OURO

2.1. Aspectos Fisiograficos do Depdsito

A cidade de Paracatu estd a 688m de altitude e a area onde foram desenvolvidas as
pesquisas do Projeto Morro do Ouro apresenta altitudes entre 645 ¢ 837m. O relevo regional
consta de chapadas e serras onduladas suavemente, variando de 500 a 1000m. Destaque para o
sistema de elevagdes orientadas N-S, onde se encontra o0 Morro do Ouro.

A drea é drenada por corregos e ribeirdes nascentes no proprio Morro do Ouro, correndo
para sul na diregio do municipio de Paracatu. Destacam-se os cérregos Rico a sul e Santa Rita a

norte (Figura 2.1).

Area da RPM
8195N
Barragem de
Rejeitos
Brasilia
230km
S~
&
&
=
8095N
N
Belo
Horizonte
A - 500km
eroporto
0 4km P R
2950E 3050E

Figura 2.1: Planta de situagéo da area da RPM.
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O clima da area € do tipo tropical de altitude. O periodo seco ocotre no inverno (de abril a
setembro) € o periodo chuvoso ocorre no verfio (margo a outubro). A temperatura média anual
estd em torno de 22°C, com tendéncias a se tornar mais elevada nos meses de verfo (em torno de
28 a 30°C). A pluviosidade média anual varia de 900mm a 1350mm. O tipo predominante de
vegetagdo € o cerrado, tipica do Brasil-Central, caracterizada pela presenca de trés extratos:
arboraceo, arbustivo e herbaceo. Algumas matas ciliares ocorrem formando manchas,

preferencialmente dispostas ao longo dos vales proximos aos cursos d agua.

2.1.2. Aspectos Econdomicos

O Projeto Morro do Quro teve inicio em 1980 através da Rio-Finex do Brasil Geologia e
Pesquisa Limitada (sucedida pela RTZ Mineragdo Ltda). Esta companhia criou uma viso de
pesquisa para ouro, cujos alvos escolhidos eram depositos de grande volume, ainda que com
teores baixos, com explotag#o possivel a céu aberto, visando minimizar os custos operacionais.

Apbs coleta e tratamento de amostras através de analises quirnicas, foram realizados
trabalhos geoestatisticos, cujos resultados apontaram teores médios em torno de 0.64 g/t,
qualificando o depdsito de Morro do Ouro como uma das jazidas de teor mais baixo de todo o
mundo e a de maior quantidade de rocha a ser explotada no pais. Deve-se ressaltar que estes
primeiros teores foram referentes principaimente ao horizonte superficial (ou minério
secundario).

A operagio de lavra foi iniciada em dezembro de 1987, com reserva avaliada de 97,6Mt
de minério oxidado e teor médio de 0.58g/t. Até 1995 foram lavradas 85Mt deste tipo de minério
com teor médio de 0.55g/t.

Recenternente, com a explotacdo do minério primario, a mina de Morro do Ouro passou
por uma fase de reformulacio de sua producgfio de ouro. As reservas calculadas sdo de 290Mt com
teores médios de 0.40g/t (Margues et. al., 1996). O teor de corte na empresa é calculado em
funcdo dos custos, recuperagdo ¢ preco do ouro, sendo que para o ano 2000 foi de 0.29g/,
considerado o prego do ouro a US$325,00/0z. Neste trabatho, o teor de corte adotado, que

representa as areas enriquecidas para a por¢io do banco de dados estudado, foi de 0.40g/t.
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2.2. Geologia do Depésito do Morro do Ouro

O depédsito de Morro do Ouro estd inserido na porgio meridional da Faixa de
Dobramentos ¢ Cavalgamentos Brasilia (Almeida ef al., 1976), pertencente & Provincia TectOnica
do Tocantins da Plataforma Sul-Americana (Almeida et al. 1977).

Esta faixa foi edificada na porgdio oeste do Craton S&o Francisco, onde dobramentos ¢
metamorfismo sfo associados & orogénese Brasiliana (600 m.a.). Fuck ef al., (1994) subdivide a
Faixa Brasilia em trés dominios tectdnicos distintos, com relagio ao Craton Sio Francisco,
colocando a Regifio de Paracatu no dominio externo ao Créaton.

Os dobramentos ocupam a por¢do leste da faixa, afetando principalmente os
metassedimentos neoproterozoicos, com metamorfismo variando de incipiente até a ficies xisto-
verde.

Nesta faixa de 150km de largura por 600km de comprimento incluem-se as seguintes
unidades estratigraficas: o Grupo Canastra, subdivivido em Formacgéo Ibia (sequéncia psamo-
pelitica com conglomerado basal e calcofilitos), Formacdes Paracatu e Sequéncia Serra do
Landim (rochas argilo-arenosas, compostas de filitos carbonosos e quartzitos); e o Grupo
Bambui, representado pela Formacgio Vazante (sequéncia psamo-pelitica carbonatada, com
conglomerados basais, calcdrios, dolomitos, siltitos, margas e arc6sios).

Na area de estudo, os litotipos predominantes sio metassedimentos quimico-terrigenos de
ambiente marinho raso a profundo, atribuidos as Formagdes Vazante e Paracatu, (Amaral, 1968;
Dardene, 1978, 1988; Zini et. al. 1988; Campos Neto, 1984; Freitas-Silva, 1991, 1996; Freitas-
Silva & Dardene, 1994),

Esta regifio da Faixa Brasilia caracteriza-se por conter mineralizagGes disseminadas de
Pb-Zn em rochas carbonaticas (Vazante, Morro Agudo e Fagundes), além da mineralizacio de
Au muito fino com baixos teores nos filitos carbonosos da Formacdo Paracatu (Figura 2.2).

Neste capitulo, serfo abordadas somente as Formagles Vazante, Serra do Landim e
Paracatu em fungdio de suas relagdes por representarem melhor o contexto geologico para a

mineralizagdo de Morro do Ouro.

16



48°00° 47°00°

16°00° 16°00°
18°00" 18°00°
48°00° 47°00°
Localizagio da Area na Faixa Brasilia
Litotipos

E Cretaceo: Arenitos, Conglomerados e Alcalinas

Fm Trés Marias: Siltitos e Arcoésios

Gr. Paranoa: Quartzitos, Metassiltitos € Dolomitos

Mb Serra da Anta: Filitos e Quarizitos

Mineralizagoes
Fm Paracatu e Fm S. do Landim: Filitos Carbonosos e Quartzitos [ 4, A PbiZn

Fm Ibia: Tilitos, Calcofilitos e Quartzitos Morro do Ouro 1 Vazante

Cabeca Seca 2 Morro Agudo
Luizidnia 3 Fagundes
Abadia dos Dourados

Sub Gr. Paraopebas: Metassiltitos, Calcarios e Dolomitos

Fm Vazante: Dolomitos, Filitos e Metassiltitos
Escala Grafica

— 100km
Gr Araxa e Gr Arai: Gnaisses (Embasamento) I

+Z B od N =k

Figura 2.2: Mapa geolégico da Faixa Brasilia na érea do depdsito (Freitas-Silva, 1991).
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2.2.1. Formacao Vazante

A Formagdo Vazante distribui-se a leste do municipio de Paracatu, ocupando uma faixa
alongada na dire¢fo norte-sul, com 15 km de largura por 200km de comprimento (Figura 2.3).
Esta Formagdo € composta por rochas carbonaticas e terrigenas, desenvolvidas em
ambiente de aguas rasas, destacando-se os dolomitos estromatoliticos portadores dos depésitos de
Pb e Zn. A espessura desta formacgfo € superior a 2km (Zini et al. 1988). Segundo Zini et al..
(1988). A Formagdo Vazante pode ser dividida em varias sequéncias litologicas ou litoficies’,
sendo estas (da base para o topo):
e Sequéncia Recifal: composta por boundstones algais dolomiticos, dolomitos grainstorne,
packstone e mudstone, claramente sem laminacio;
e Sequéncia Serra do Velozinho: composta por meta-argilitos silticos, com rara matéria
organica, associados a niveis centimétricos de quartzito;
e Sequéncia Serra da Lapa: composta por ardésias ¢ metassiltitos laminados, arenitos calciferos

e quartziticos laminados, além de dolomitos dos tipos wackstones e mudstones.
2.2.2. Sequéncia Serra do Landim

A Sequéncia Serra do Landim € composta por calcofilitos e calcoxistos. Para Freitas Silva
& Dardene (1994) e Freitas-Silva (1996), ela corresponde a uma Formacio e insere-se no Grupo
Canastra. Como o mapa apresentado na Figura 2.3 foi extraido de Zini ef ¢l, 1988, e ainda é
utilizado na Mina de Morro do Ouro, neste trabalho, adotaremos a denominag@o "Sequéncia’
Serra do Landim.

2.2.3. Formacio Paracatu

A Formagdo Paracatu ocorre dominantemente a norte ¢ a oeste de Paracatu-MG (Figura

2.3), sendo composta por filitos carbonosos com intercalagdes e lentes de arenitos quartziticos

3 Os termos boundstone, grainstone, packstone, wackstone e mudstone referem-se a classificagio dos dolomitos da
Formacfio Vazante segundo a classificacio de Durham (1962, apud Bjorlykke, 1989),
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impuros. Esta Formacgfo se sobrepde a Formag¢io Vazante através de falhamentos inversos,

escorregamentos ou ainda contatos normais ou transicionais.

Nesta Formagfio observam-se evidéncias que sugerem a deposicdo de sedimentos

quimicos de aguas profundas com intercalagdes de sedimentos terrigenos. A partir desta

constatagdo, Zini et.al. (1988) a dividiram informalmente em duas facies, denominadas Facies

Morro do Ouro (composta por filitos carbonosos com boudins de quartzo, portadores da

mineralizagfo) e Facies Serra da Anta (composta por quartzitos) (Figura 2.3).
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Figura 2.3: Mapa geolégico da regido do Morro do Ouro (Zini ef al 1988).
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2.3. Tipos de Minério em Morro do Ouro

A caracterizagfo litologica dos tipos de minério na Mina de MO baseia-se na alteracio

mtempérica dos filitos carbonosos mineralizados da Formagfo Paracatu. A situacio estratigrafica

desta Formag&o, bem como a classificagdo que descrimina estes horizontes, € ilustrada no perfil

esquematico da Figura 2.4.
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Figura 2.4: Coluna estratigrafica regional com detalhe da Segdo Mineralizada (Freitas-Silva, 1996).

2.3.1, Unidade A

Esta unidade é a lapa do minério, onde os filitos carbonosos sio dominados por

muscovita, quartzo e clorita. A principal caracteristica desta unidade € a auséncia dos boudins de

quartzo mineralizados.

Minerais acessorios comuns sfo ilmenita/magnetia, rutilo, turmalina e matéria orgénica.

Sulfetos (predominantemente pirita), feldspatos, zircdo, fragmentos liticos € monazita podem

estar presentes, porém raramente séo observados.

Os carbonatos presentes nesta unidade sdo siderita e ankerita e ocorrem apenas no contato
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com a unidade B2. Minusculos gréos de ouro sdo documentados, também proximo a este contato,
porém sfo extremamente raros (Freitas-Silva, 1996).

A base desta unidade ¢ marcada por uma camada de ortoquartzito, com espessura inferior
a 5m, maci¢o, composto por quartzo, com grios detriticos de zircdo, turmalinas, fragmentos
liticos e raros feldspatos.

De uma forma geral, os teores de Au na unidade A sfio muito baixos (variando de 0.01 a

0.30 g/t, média de 0.07 g/t). Os teores de As se situam entre 140 a 970 ppm (média de 399 ppm).
2.3.2. Unidade B2

Constitui a por¢do mineralizada inferior, em contato direto com rochas da unidade A. A
caracteristica distintiva entre os filitos carbonosos do horizonte B2 (Figura 2.5) e o horizonte de
lapa é a presenga generalizada de boudins de quartzo. A muscovita € o quartzo sdo os minerais
dominantes. Esta presenga de boudins produz diferencas significativas entre estes horizontes,
dentre elas: a maior frequéncia de sulfetos (1,35% em B2, enquanto que em A sfo apenas
minerais tragos), carbonatos (1,95% em B2 e ausentes na unidade A) e clorita, que aparece com
maior quantidade na unidade A (6%) do que em B2 (0,5%), (Freitas-Silva,
1996).

Figura 2.5: Boudins de quartzo auriferos centimétricos no horizonte B2.
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Para o banco de dados estudado, a unidade B2 apresenta o maior valor para a varidvel As
(25575 ppm). O sulfeto que contém este elemento, a arsenopirita, ocorre disseminada em meio a
filossilicatos e 0xidos, e encontra-se intimamente associada aos boudins de quartzo.

O ouro nesta unidade aparentemente ¢ grosseiro. Cerca de 95% do ouro apresenta-se livre
nos boudins de quartzo (Zini et al., 1988). Carbonatos (siderita * ankerita), ocorrem
preferencialmente em zonas de alivio de pressdo nos niveis boudinados e como sombras de
pressdo formadas nas bordas de 6xidos e sulfetos (Freitas-Silva, 1996). O teor médio de Au para

este tipo de minério € de 0.35 g/t e o teor médio de As é de 1559 ppm.

2.3.3. Unidade B1

Esta unidade ndo apresenta diferenca composicional significativa em relagdo ao tipo B2,
sendo distinguida basicamente pelo grau de alteragdo intempérica. O minério B1 é parcialmente
intemperizado (Figura 2.6), o que leva a alteracfo dos carbonatos e a transformagio parcial dos
sulfetos em 6xidos e hidroxidos de ferro. O comportamento dos teores de Au é semelhante a B2,

com valores médios de 0.36 g/t. Para o As, o teor médio é 1074.20 ppm.

Figura 2.6: Contato entre as unidades B2 e B1 (Mina de MO).
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Niveis de alteragfo intempérica mais intensa para esta unidade e outras sobrejacentes sdo
marcados por dois produtos: sulfatos e arseniatos complexos de ferro, contendo Al Pb, Zn e Cu
ou sulfatos e arsemiatos complexos de aluminio, contendo Fe, Zn, Pb ¢ Cu (Freitas-Silva, 1996).
Estes produtos contribuem para a fixagdo do arsénio no sistema quimico, mesmo apés a
transformagfio mineral6gica intrinseca ao processo de alteragdo intempérica, quando o principal
mineral de arsénio passa a ser a escorodita. Este fato apresenta forte influéncia nos resultados

geoestatisticos da varidvel As.

2.3.4. Unidade T

Esta unidade representa o minério com caracteristicas de transicio entre as rochas com
baixo grau de intemperismo ¢ rochas fortemente oxidadas, apresentando contatos superior e
inferior difusos (Freitas-Silva, 1996). Devido a alteragfo intempérica, esta unidade pode ter uma
coloragfio branca, dada pela oxidacio da matéria organica (material carbonoso).

A mineralogia mostra um aumento na propor¢dio de hidroxidos e diminuigio do material
carbonoso, relativamente aos horizontes subjacentes. Os filossilicatos, que nos niveis inferiores
sfio basicamente representados por sericita, na unidade T, passam a ser ilita, caracteristicamente
manchada por o6xidos de ferro. Segundo Freitas-Silva (1996), 50% da sericita original foi
transformada em ilita.

Os teores de Au nesta unidade variam de 0.02 a 3.48 g/t, com média de 0.34 g/t, muito
proxima das médias apresentadas pelos litotipos Bl e B2. Os teores médios de As séo inferiores
aqueles encontrados em Bl e B2 (817.69 ppm), possivelmente devido & maior influéncia de

processos de lixiviacio e remobilizacio do As.

2.3.5. Unidade C

Nesta unidade os filitos carbonosos encontram-se totalmente oxidados, com coloragéo
amarela ou avermelhada. Apesar da forte alteracfio intempeérica, algumas estruturas geologicas,
como foliagfio tectdnica, ainda podem ser observadas (Figura 2.7).

A mineralogia € composta, segundo Freitas-Silva (1996), por ilita (resultado de alteracéio
da sericita), quartzo e até 15% hidroxidos e Oxidos de ferro (goethita, ¢ subordinadamente
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maghemita, lepidocrosita e hematita). Carbonatos e material carbonoso sfo ausentes. Sulfetos,

raramente preservados, aparecem apenas como tragos. Os teores de Au nesta unidade variam
desde 0.01 até 8.86 g/t, com média de 0.38 g/t. O teor médio de As é 990.67 ppm.

Figura 2.7: Horizonte C (filifos carbonosos oxidados).

2.3.6. Unidade C4 - Lateritas

As lateritas ocorrem em porgdes topograficas superiores, sustentando o relevo de morros
caracteristicos na regido (Figura 2.8). Observa-se claramente nesta unidade um notavel
enriquecimento supergénico em Au. Em todo o banco de dados abordado nesta pesquisa, esta ¢ a
unidade que apresenta os maiores teores de Au (até 8.82 g/t), mas distribuidos de forma
extremamente erratica.

Na Mina de MO, esta unidade é considerada estéril devido a sua dureza e quantidade de

ferro elevada, o que acarreta problemas no beneficiamento.
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2.3.7. Unidade Q - Quartzitos

A unidade Q corresponde a quartzitos (ortoquartzitos), que ocorrem intercalados as zonas
mineralizadas (Figura 2.8). Sdo compostos basicamente por quartzo (95%), € apresentam como
minerais acessOrios ilmenita, magnetita, turmalina, zircfo, rutilo (produto de alteracdo das
ilmenitas) e sericita. Feldspatos séo raros (Freitas-Silva, 1996).

Os quartzitos da zona mineralizada distinguem-se dos quartzitos na base da unidade A por
apresentarem sulfetos (geralmente pirita e arsenopirita), alguns 6xidos e presenga eventual de

grios de ouro. Esta unidade € enriquecida em As, apresentando teor médio de 2500 ppm.

Figura 2.8: Quartzitos intercalados a zona mineralizada.

Estes quartzitos ressaltam estruturas geologicas devido a sua maior competéncia em
relacdo aos filitos carbonosos. Um perfil geologico mostrando as relagdes entre os litotipos
alterados (C, T e B1), as lentes de quartzito e estruturas em uma zona de falha pode ser observado

na Figura 2.9.
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Figura 2.9: Perfil geoldgico da estrada de acesso a Mina MO.

2.4. Geologia da Area Modelada

Os controles geoldgicos ¢ as relagdes entre as unidades na area de estudo foram revistos
com base no mapa geolégico da area na Mina de MO e em observagdes feitas durante a etapa de
campo. Estas informagdes foram utilizadas para determinar correlagdes estratigraficas e
estruturais, e para a interpretacdo das seg¢des geoldgicas dos dados de sondagem, possibilitando
uma andlise geoestatistica integrada com as caracteristicas geologicas da mineralizagio.

Os filitos carbonosos mineralizados e frescos, que correspondem a unidade B2,
apresentam-se expostos apenas em pequenas dreas onde a mina foi explotada de maneira mais
extensiva, proximas a areas que hoje correspondem a tanques de decantagdo de minério.

Os critérios para a separagiio entre estes horizontes alterados intempericamente € visual,
baseado em mapeamentos geologicos feitos por profissionais da RPM. A porgdio superior,
totalmente alterada intempericamente, ¢ designada pela letra C. A rocha levemente alterada é
designada pela sigla B1 e um horizonte transicional, entre B1 e C, pela sigla T.

O horizonte B1 apresenta poucos cristais de sulfetos preservados e esqueletos ou

boxworks destes minerais. O horizonte T apresenta uma maior incidéncia de boxworks, com
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rarissimos cristais de sulfetos. J4 o horizonte C apresenta somente os esqueletos destes minerais e
maior lixiviacdo da matéria carbonosa.

Como correspondem ao mesmo litotipo e apresentam distribuicdes de teores muito
semelhantes, estes horizontes foram agrupados em um tnico horizonte, o CTB1 (Figura 2.9), que
apresenta cor marrom-amarelada. Em varias localidades, os tons amarelados evoluem para tons
de branco mesclados com tons de verde, a depender do quanto a rocha foi submetida & processos
de lixiviacdo e oxidagio da matéria carboposa, ou ainda, & formagio de minerais secundarios,
como escorodita.

Este horizonte pode ser considerado fracamente deformado, apresentando baixa
quantidade de boudins (espassados de 0,8m a 1,5m), com dimensdes centimétricas a decimétricas
(variam de 2 a 20cm).

Outro elemento importante sdo as intercalagSes de quartzito, que aparecem como lentes
boudinadas, com espessuras que variam de 20cm a 3,5m, sendo que as mais espessas ocorrem em

subsuperficie.
2.4.1. Estruturas Geolégicas da Area Modelada

A geometria ou contmuidade espacial de corpos de minério tipicamente varia com as
dire¢des de estruturas geologicas condicionantes do fendmeno, sejarn estas de ordem geradora ou
remobilizadora dos minerais (Deustch & Lewis, 1995). Estas diregdes representam as diregOes
preferenciais de continuidade (ou menor variabilidade) dos teores.

Na érea de estudo, a diregfio de maior continuidade dentro da mineralizaciio € a direcfio de
maior elongacdo dos boudins, que por sua vez € paralela 4 uma forte lineacSio de estiramento
mineral (D1=N220/28W). Esta diregéo ¢ ortogonal a So//S, (D2=N310/2SW) que representa a
segunda direcdio mais importante para a mineralizaciio. Esta foliagdo representa uma
descontinuidade fisica que contribui para o alojamento dos boudins nos filitos carbonosos (Figura
2.10).
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Figura 2.10: Boudins de quartzo auriferos nos filitos carbonosos.

As 3 estruturas geoldgicas consideradas durante o processo de modelagem tridimensional
foram:

1) foliagéio principal (S,) — que € paralela/subparalela ao acamamento (Sy);

2) falhas normais e reversas, com rejeitos variando de 0,5m a 6m;

3) geometria das lentes de quartzito, caracteristicamente boudinadas, com espessuras de
0.20m a 3.5m.

A foliagg@o principal (S.//So) apresenta atitudes comumente de baixo angulo de mergulho
(2°), exceto em zonas de falhamento, quando as atitudes exibem variagbes complexas,
observando-se dngulos de mergulho da ordem de 30° a 60°.

As falhas normais ou reversas mapeadas pela RPM e observadas em campo sfo
predominantemente de alto angulo (de 83° a 90°), excetuando-se duas falhas normais cujos
angulos demonstram uma inclinacdo um pouco menor (35° e 53°). As lentes de quartzito

apresentam formas boudinadas e atitudes concordantes com a estruturagio dos boudins.
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2.5. Modelagem Geologica Tridimensional da Area

Modelar significa concentrar-se naquelas variaveis que sfo relevantes para a solugéo de

um determinado problema, abstraindo as informagGes que ndo sdio importantes (Rumbaugh,

1991). Neste trabalho, 0 modelo geoldgico tem como finalidade definir a geometria dos litotipos

e as principais estruturas da drea. Apds o estabelecimento deste modelo, € realizada a estimativa

dos teores através de geoestatistica ou por métodos geométricos. Este tipo de modelagem por

solidos (ou wireframes) encontra-se em franco desenvolvimento nas geoci€ncias (Deutsch &
Lewis 1995).

Dentro do processo de modelagem geologica tridimensional, para qualquer atributo, €

fundamental que seja feita a caracterizagdo geologica de superficie onde sera executada a

modelagem. Elementos condicionantes deste processo sfo:

fonte das informagGes (proveniéncia, campanhas, critérios, formas de amostragem);

analises (volume das amostras, descri¢des litologicas);

incorporagio dos dados geologicos de campo (falhas, contatos e estratigrafia);

andlise espacial da 4rea em questdo (geomorfologia, area de lavra, etc).

A Figura 2.11 sumariza o processo de caraterizacdo geolégica local para fornecer

informages a serem incorporadas durante a modelagem tridimensional.

Investigacao geologica
5 5qi da Area -Amostragens
. f
.'('g;eeﬁ;e,fff 0 Geolbgica «Andlises quimicas
Geolbgico-estruturais) Verificacao
dos dados
\ 4 v
Representagao
das Caracteristicas . Representagao das
Geolégicas locais Controles Geolégicos Variaveis
sEstrutural e e . «Variabilidade
Estratigrafia Analise Espacial Espacial

Figura 2.11: Processo de caracterizac3o geolégica como subsidio da modelagem geoldgica (Houlding, 1994).
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A primeira etapa na elaboragio do modelo deve ser a incorporagdo dos elementos
estruturais. Nesta etapa foram digitalizadas as falhas normais que ocorrem na érea.

De uma maneira geral, o problema consiste em construir superficies tridimensionais de
um sistema de falhas através de dados geolégicos de mapas superficiais correlacionados com os
dados de sondagem.

Renard e Corrioux (1994) apresentam a incorporagéo de falhas dentro de um trabalho de
modelagem geoldgica através de superficies trianguladas com correlagdo de perfis sismicos,

estratégia esta adaptada neste estudo geologico-geométrico, segundo o diagrama da (Figura 2.12).

DIGITALIZACAO DOS TRACOS
DAS FALHAS
3 .
l
eotogien” MODELAGEM DAS SECOES
GEOLOGICAS COM

' OS FALHAMENTOS

-

Projecéo em 3D
(azimute e mergulho)

¥

Construggo dos ~planos de falha Construgéo de linhas que representem
(triangulagbes abe_n‘as a intersecgédo dos planos de falha
conectando-se as linhas com os planos das segGes geoldgicas
digitalizadas e as projetadas) a serem modeladas

Figura 2.12: Incorporacdo das falhas durante.o processo de modelagem geoldgica.
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Os tragos de falha foram langados primeiramente na forma bidimensional, depois
projetados espacialmente segundo suas atitudes e angulos de mergulho. A intersec¢io dos planos
de falha com o plano das se¢des permite a construgdio de linhas, que representam a movimentagéo
das camadas nas sec¢des geologicas, como mostra a Figura 2.13.

A observagﬁb dos dados litologicos dos testemunhos de sondagem permite determinar a
movimentagdo relativa dos blocos falhados, em relagdo a sua posicdo estratigrafica tipica. As
falhas incorporadas ao modelo na area de estudo estdo representadas nas Figuras 2.14 e 2.15,

separando-se as falhas mapeadas daquelas inferidas.

1) D L

\
T

Em planta Tragos Projetados segundo os angulos
de mergulho e os planos de falha

(2]
v

R

R =
SRR

Modelagem das Sec¢ées geolbgicas Secdes geolbgicas (furos
incorporando os tracos das falhas de sondagem + tragos

das falhas)

Figura 2.13: Incorporagéo das falhas durante a modelagem geolégica das segdes.
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Figura 2.14: Falhas normais mapeadas (verde) e inferidas (magenta).

Figura 2.15: Planos de falhas normais mapeadas (vermelho) e inferidas (marrom).
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2.5.1. Modelagem das Sec¢des

Todos os litotipos modelados da 4rea de estudo exibem grau elevado de continuidade em
trés dimensdes, exceto as lentes de quartzito. Esta continuidade faz com que a ligagio (linking)
entre as se¢des de interpretacdo geoldgica seja otimizada®.

O entendimento da situag8io tridimensional das unidades também € facilitado quando se
analisa a geologia previamente, o que permite considerar devidamente a interferéncia das
estruturas. Cada se¢fio modelada deve conter o maximo possivel de detalhes geologicos

considerados durante sua execugdo (Figura 2.16).

Figura 2.16: Exemplo de se¢es geolégicas interpretadas.

* Nio necessite de nenhuma ferramenta computacional para conseguir a geracio dos sélidos validos (wireframes
fechados que permitem célculos de volume).
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Um aspecto importante quando se faz este tipo de modelagem € a regularidade entre os
pontos para a construcdio das interpretagdes, pois a geometria resultante destas se¢des € obtida
através da ligacfo entre estes pontos (modelo de wireframes ou triangulacoes). Estes corpos
geométricos corresponderdo aos corpos geologicos.

A representacio computacional final destes modelos s6 poderda ser admitida como
‘geologica’ quando for equivalente ao mapa geoldgico tridimensional, ou seja, estes modelos
deverdo corresponder exatamente as caracteristicas geologicas da area modelada (Houlding,
1994).

Ao invés de uma interpretagdo convencional bidimensional, estes modelos possibilitam
obter volumes, além de permitir a descricdo da mineralizagdo em infinitos planos de observagédo
(Houlding, 1999). A modelagem geologica das segdes foi executada segundo a direco EW para
os tipos de minério, incluindo-se os horizontes B2 e CTBI, respeitando-se as atitudes de baixo

dngulo de mergulho das camadas, sempre para W (Figura 2.17).

Elevacdo

Falhas
Inferidas

Falhas
Mapeadas
{Vermelho)

Figura 2.17: Modelo geoldgico tridimensional para B2 e CTB1.
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As sondagens apresentam uma malha quadratica regular espagada de 100m, porém em
algumas localidades, esta malha apresenta-se sem informacfio. Nestas localidades, durante a
modelagem das espessuras dos horizontes B2 e CTB1, procurou-se observar as espessuras nas
segdes anteriores € posteriores com mais informagdes ou maior ntimero de sondagens.

O contato entre os litotipos A e B2, poderia fornecer uma visfo tridimensional da
geometria dos corpos de filito mineralizados, através da delimitagdo entre os horizontes
mineralizados ¢ nfio-mineralizados. Porém, devido a escassez de furos mais profundos, esta parte
da modelagem ficou prejudicada. Apenas 5 furos de sonda contém informacfo abaixo deste
contato. Em funcdo disto, o limite inferior de B2 modelado foi considerado como o limite dos
dados, ou seja, sua espessura varia de acordo com as profundidades de amostragem, honrando os
dados amostrais.

A andlise do contato entre B2 e CTB1 indica que a alteracfo intempérica ocorreu também
lateralmente, ou seja, paralelalemente & foliacfio principal. A baixa continuidade espacial dos
quartzitos dificulta sua representag@o tridimensional por meio de volumes (Figura 2.18). Devido
ao grande espagamento entre os furos de sonda, e considerando-se as dimensdes das lentes de
quartzito neste nivel de detalhe, a modelagem desta unidade foi dificultada. As maiores
continuidades laterais destes horizontes segundo a direciio EW sfo da ordem de 300 2 400m (3 2

4 secdes).
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Elevacio

Figura 2.18: Posicionamento das lentes de quartzito (azuis) em B2 e CTB1.

As lateritas foram modeladas com o objetivo de separar areas onde essas podem ter
influéncia na avaliagdo geoestatistica, devido ao seu enriquecimento supergénico em Au. As
lateritas também apresentam ocorréncia restrita dentro da area e estudos mais refinados com
relacdo a sua caracterizacdo espacial certamente requerem uma amostragem em malha mais

fechada, condicionada a mapeamentos geoldgicos de superficie.
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CAPITULO 3 - GEOESTATISTICA LINEAR

3. Analise Exploratéria

A analise exploratéria ou andlise estrutural dos dados amostrais consiste de calculos
estatisticos cujo objetivo € detectar tendéncias de agrupamento, dispersdo ou correlagfio entre as
variaveis (Isaaks & Srivastva, 1989), neste caso, Au e As. Estes célculos sdo feitos considerando-
se o total de amostras (Tabela 3.1) e, em seguida, agrupando-se as amostras segundo a
classificagio dos horizontes em explotagdo pela RPM (C,T, B1 e B2) (Tabelas 3.2 e 3.3).

A representagio da distribuigio espacial dos teores é feita através de mapas base’ das
variaveis (Figuras 3.1 e 3.2). Estes mapas permitem uma primeira observagiio sobre a distribuigdo

espacial das variaveis em estudo.
Tabela 3.1: Estatistica basica de Au e As,

Au (g/t) As (ppm)
Amostras 3926 3151
Minimo 0.005 4.000
Miximo 8.807 25575.000
Média 0.348 1220.933
Desvio padriio 0.311 1470.494
Percentil 25% 0.191 555
Percentil 50% 0.298 817
Percentil 75% 0.428 1312
DIQ° 0.237 757
Tabela 3.2: Estatistica basica de Au por unidade de minério
Au (g/t) B2 B1 C T CTB1
Amostras 930 1822 631 307 2760
Minimo 0.026 0.010 0.015 0.021 0.010
Miximo 2.978 2.604 8.807 3.486 8.807
Média 0.355 0.360 0.376 0.336 0.361
Desvio padrao 0.248 0.227 0.540 0.271 0.330
Percentil 25% 0.197 0.213 0.197 0.183 0.207
Percentil 50% 0.300 0.312 0.303 0.293 0.308
Percentil 75% 0.429 0.440 0.437 0.417 0.438
DIQ 0.232 0.227 0.240 0.234 0.231

> Mapas onde as dimensdes ou cores dos simbolos representam os valores numéricos das amostras para as variaveis.
¢ Distancia Interquartis: representa a diferenca entre os quartis (ou percentis) superior (75%) e o inferior (25%).
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Tabela 3.3: Estatistica basica de As por unidade de minério

As(g/) B2 Bi C T CTB1
Amostras 780.600 1463.000 507.000 226.000 2196.000
Minimo 9.060 4.000 96.500 220.000 4.000
Maximo 25575.000 | 14950.000 7750.000 5858.000 14950.000
Meédia 1559.010 1074.206 990.667 817.669 1028.518
Desvio padrao 1946.502 982.563 994.681 591.365 955.977
Percentil 25% 604.000 565.000 520.000 541.500 550.000
Percentil 50% 1030.000 795.000 706.000 682.500 755.000
Percentil 75% 1850.000 1207.500 975.500 897.500 1125.000
DIQ 1246 642.500 455.500 356 575
]
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Figura 3.2: Mapa base da variavel As em ppm.
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Langando os pardmetros estatisticos basicos das Tabelas 3.2 e 3.3 em gréficos (Figura 3.3)

para os tipos de minério, podemos observar tendéncias distintas para as varidveis Au e As dentro

de cada um deles. O Au comporta-se de maneira constante em todos os litotipos, permitindo o

tratamento geoestatistico conjunto destes (Figura 3.3.a). Para a variavel As, os graficos da Figura

3.3 mostram que o horizonte B2 é totalmente distinto dos demais horizontes alterados. Esta

diferenga ¢ devida, nos horizontes acima de B2, a decomposicdo da arsenopirita quando

submetida a processos de alteragdo intempérica, e conseqtiente mobilizagdo do As (Figura 3.3.b).

a)
0.5
0.4 —— ; A 3 -
A , F
. =Q75
3 0.3 * Q50
- i — = Q25
< 0.2 = AMédia
0.1
0 1
b2 b1 c t ctb1
Tipos de Minério
b)
2000
1600 E
E = Q75
g 1200 * Q50
o 800 *
< i 1 g_ 4 A Média
400
0 ‘ ’
b2 b1 c t  ctbl
Tipos de Minério

Figura 3.3: Gréficos estatisticos para as varidveis Au (a) e As (b) nos litotipos.
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As distribui¢cdes foram analisadas também através de histogramas de frequéncia (Figura
3.4) para os horizontes B2 (minério primdrio), transicional (B1+T) e oxidado (C). Para a variavel
As, a unidade B2 apresenta maior espalhamento dos valores entre as classes e menor frequéncia
para os valores da primeira classe. A semelhanca nas distribui¢des dos horizontes transicional

(B1+T) e oxidado (C) permite que estes sejam considerados e modelados geologicamente como

um Gnico, o CTB1.
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Figura 3.4: Distribui¢bes de frequéncia (histogramas) para as unidades de minério.

Diagramas de correlagdo sugerem que os teores de Au ndo estdo geoestatisticamente
associados aos teores de As em nenhum horizonte alterado (Figura 3.5). Nestes diagramas, nota-
se que o comportamento do Au e As em cada litotipo individual é muito similar aquele obtido
considerando-se todos os litotipos (Figura 3.5). Entretanto, existe correlagio geoldgica entre estes

elementos.
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Os boudins de quartzo, ricos em Au, contém abundante arsenopirita no minério primério

(B2) (Figura 3.6) e quantidades varidveis de escorodita no minério oxidado (CTB1).
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Figura 3.6: Fotomicrografias de amostras extraidas dos boudins de quartzo no horizonte B2 (minério primario), onde Au e
arsenopirita (As) ocorrem comumente associados (Extraido de Freitas-Silva, 1996).
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Considerando-se apenas a mineralizacdo primaria (B2), a correlacfio estatistica aumenta
(Figura 3.7). Isto porém ndo possibilita a obtengdio de um modelo de corregionalizagfio
(variograma cruzado) capaz de ajustar estas duas variaveis de forma matematicamente adequada,
mesmo com as variaveis apresentando as mesmas dire¢des de anisotropia. Diante deste fato, em
uma primeira etapa, a andlise geoestatistica foi realizada separadamente para cada variavel e os
dados foram tratados considerando-se todos os horizontes como apenas um tinico. Numa segunda
etapa, somente os dados de B2 (ou mineralizagdo primaria) foram tratados e tomados como

condicionantes para a realiza¢éo da co-simulago.

. : . . - .
o. 1000. 2000. 3000, 4000.  5000.
As (ppm)

Figura 3.7: Diagrama de correlagéo entre Au e As somente na unidade B2.

Apos esta primeira abordagem estatistica, as amostras anteriormente espagadas de 1m
foram agrupadas em composi¢cdes (ou composites) de 8m, através do calculo da média aritmética
dos valores de teores em cada uma das 8 amostras (Armstrong, 1998). Com isto, foi reduzido o

numero de amostras de Au para 531 e de As para 474 (Figuras 3.8a e 3.8b).
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Figura 3.8a: Histogramas de Au (amostras e composigbes de 8m).

42



Fraquéncla (%)

Fraquincla (%)
=
1

. 2000 4000, 6000, o. 000, 4000 6000,
As - Amostras {ppm} As « ComposigBes (ppm)

Figura 3.8b: Histogramas de As (amostras e composicdes de 8m).

Estas composi¢des foram entfio submetidas a anamorfose gaussiana, que as transformou
em distribuigdes gaussianas N(0,1)’. Esta transformacdo consistiu em modelar os valores brutos
da variavel por polindmios de Hermite até que os dados adquirissem uma distribuicio normal. Os
principais objetivos desta operagio foram:

e ressaltar as estruturas durante a variografia, minimizando o carater pepitico das variaveis;
e conformar-se a exigéncia do algoritmo Turning Bands de simulagiio, que requer o uso de
dados gaussianos.

A Figura 3.9 mostra a anamorfose gaussiana das variaveis. As linhas horizontais verdes
indicam os valores amostrais limite dos dados, enquanto a linha magenta representa a fungéo
ajustada através dos polindmios de Hermite. A linha preta representa a correspondéncia entre os

valores brutos e os valores gaussianos das variaveis.

" Distribuicdes que apresentam média = 0 e varidncia = 1, N(0,1).
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Figura 3.9: Anamorfoses gaussianas das varidveis Au e As.

3.1. Variografia

O objetivo da variografia é obter informacgdes sobre a variabilidade espacial das variaveis
para utilizd-las durante a estimativa ou simulagio. Esta variabilidade € obtida através das
amplitudes de dependéncia ou correlagdo espacial entre as amostras (Houlding, 1994).

A andlise variografica dos dados foi feita com as composi¢des anamorfoseadas,
resultando em variogramas gaussianos experimentais. Em depésitos minerais, informacdes
geologicas sobre a génese ou controles estruturais sugerem as dire¢des de maxima e minima
continuidade (Isaaks & Srivastava, 1989; Deutsch & Lewis, 1995).

O ouro nesta mineralizacdo ocorre associado a séries de boudins de quartzo, que
individualmente variam desde 2cm até 60cm (eixo maior). Boudins auriferos superiores a 1m
estdo sendo descritos com a explotagio extensiva do minério primario, porém apenas
excepcionalmente.

Invariavelmente, a mineralogia destes boudins, além de quartzo, é composta por ouro,
arsenopirita, pirita, galena e carbonatos. A direcio preferencial de anisotropia desta
mineralizagfo € a direcdo de maior elongacdo destes boudins. Esta direcdo ¢ paralela a direcio da
lineagdio de estiramento mineral regional e foi tomada como a dire¢fio preferencial para a

variografia (D1=N220/2SW) (Figura 3.10). A dire¢fio secunddria para esta mineralizacio ¢é a
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dire¢do do acamamento (So) principal dos filitos, ao qual a foliagdo tectonica S, € paralela. Esta
diregfo € a diregfo intermediaria de elongagfo destes boudins, adotada como a segunda diregéio
de variografia (D2=N310/2SW).

N Ln(estiramento min) SIS,

Figura 3.10: Diregdes principais de variografia

A terceira direcdo de variografia (D3) foi adotada como vertical a D1 e D2, buscando-se o
comportamento das estruturas geologicas no sentido de amostragem dos corpos de minério. Estas
trés dire¢Oes definem a anisotropia nesta mineralizagfo, considerada como fortemente controlada
estruturalmente. Se os controles estruturais sdo perfeitamente conhecidos e definidos, eles devem
ser impostos de maneira deterministica pois exercem importante influéncia na distribuicio dos
teores (Dowd, 1996).

Concebidas as dire¢des de continuidade a serem utilizadas na variografia, o préximo
passo foi a definicBo da tolerincia direcional para o calculo dos pares que resultam nos
variogramas experimentais. Estas definicdes devem guiar o célculo destes variogramas para que
estes sejam executados da maneira mais direcional possivel. Para este fim foram escolhidas uma
janela de busca de 100m x 16m (respeitando-se o espagamento da malha, conjugando-se apenas

duas amostras compositadas) e uma tolerdncia angular baixa (6°) (Figura 3.11).
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Figura 3.11: Parametros de busca dos pares de pontos no célculo dos variogramas (Bleiner ef al., 2000).

As varidveis Au e As apresentam grandes continuidades nas direcSes adotadas com
comportamentos isotropicos em regides proximas & origem do variograma. Modelos
variograficos esféricos foram ajustados para as variaveis, pois so os que mais se adequam a este
tipo de distribuicdo. Estes modelos apresentam anisotropias geométricas marcadas pelas
diferencas de amplitudes entre a primeira ¢ a segunda estrutura.

Para a varidvel Au (Figura 3.12), além do comportamento isotroépico em regides proximas
a origem (até 140m), nota-se a ocorréncia de uma deriva a grandes distdncias (acima de 880m)
para a diregdo DI1. Esta deriva nfio terd grande influéncia durante a estimativa ou simulagdo
através da escolha de vizinhangas menores do que este valor. O variograma vertical indica que os

dados apresentam correlagdo até 16m.
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Figura 3.12: Variogramas ajustados para a variavel Au.

O comportamento variografico do As é semelhante ao do Au (Figura 3.13). A unica

diferenca significativa ¢ que a deriva de Au ocorre na dire¢cdo D1, enquanto que para o As, esta

deriva ¢ na diregdo D2. Isto pode ser explicado em fungfio da maior mobilidade do As ao longo

dos planos S¢//Sp nos niveis mais intemperizados, cujo “strike”

7

¢ paral

elo a D2.

As amplitudes dos modelos variograficos para cada estrutura das varidveis sdo

apresentados na Tabelas 3.4 (Au) e 3.5 (As).
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Figura 3.13: Variogramas ajustados para a variavel As.

Tabela 3.4: Ajustes variogrificos para a varidvel Au.

Estrutura | Modelo | Patamar | Alcance (m)
(X; Y;7)
1 Esférico 0.400 (140;140;16)
2 Esférico 0.600 (800;500;30)
Tabela 3.5: Ajustes variog

raficos para a variavel Au.

1 Esférico | 0.500 | (140;140;16)
2 Esférico | 0500 | (800;400;18)
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3.2, Krigagem Ordindria

A idéia basica de estimar uma varidvel é atribuir valores em locais onde nfo se conhece o
valor real (valor amostral), fazendo uso dos valores amostrados. Estimadores lineares cumprem
esta tarefa com grande eficacia, através da atribuiciio de pesos aos valores amostrais durante a
estimativa. Alguns fatores considerados pelos estimadores lineares durante a estimativa sdo:
¢ proximidade das amostras do local a ser estimado;
¢ redundincia entre os valores amostrais;
¢ continuidades anisotrépicas (direcdes preferenciais);

+ magnitude desta continuidade ou variabilidade.

A Krigagem é o melhor estimador baseado em regressfo linear, permitindo que os pesos
de cada amostra, durante a estimativa, levem em conta a distincia dos valores a serem estimados
das amostras. A Krigagem ordindria apresenta, para cada unidade a ser estimada, a soma destes
pesos igual a 1, minimizando a varidncia entre as amostras (Isaaks & Srivastava, 1989).

O objetivo da estimativa através de geoestatistica para a avaliacio de depositos minerais é
prover uma representacdo continua das variagGes de teores, levando em consideragdo as
caracteristicas (ou continuidades) litologicas, estruturais e/ou mineraldgicas. Estas técnicas e suas
aplicacbes apresentam-se extremamente bem descritas na literatura (Journel & Huijbregts, 1978;
Isaaks & Srivastava, 1989; Deutsch & Journel, 1992, Armstrong 1998).

Em depdsitos minerais, aproximacGes geoestatisticas sio realizadas em células regulares
tridimensionais (blocos), cujas dimensdes derivam dos processos de aquisicio das informacées.
Para respeitar este requisito na observag@io dos resultados, deve-se aplicar a Krigagem ordinaria
de blocos (volume kriging), através da obtencfio de valores auxiliares, discretizando (ou
estimando) valores auxiliares dentro de cada bloco (Isaaks & Srivastava, 1989).

Destes valores discretizados € calculada a média, atribuindo-se este valor ao centréide do
bloco (Figura 3.14). O beneficio mais significativo desta operagéo € obter uma varidncia sempre
menor do que a varidncia para um bloco estimado com apenas um ponto, diminuindo o grau de

viés (Houlding, 1994). Estimativas bidimensionais mais simples utilizam a Krigagem de pontos.
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Pontos discretizados
e deniro de cada bloco

Centroide do bloco: Obtido
.. através da média dos pontos
discretizados

Figura 3.14: Discretizacio dos pentes deniro de cada bleco,

A Krigagem neste estudo de caso estimou blocos com dimens@es 50m x 50m x 8m,
haseando-se no espacamento dos {uros de sonda {100 x 100m). A discretizagio escolhida foi de
10 x 10 x 4 pontos. Estes valores de discretizacio foram escolhidos através do cdlculo de
covaridncias com varias discretizagdes, optando-se por uma com valor de covaridncia baixa,
considerando-se os recursos computacionais disponiveis.

A vizinhanca mavel utilizada durante a Krigagem baseia-se nas condigdes de anisotropia
verificadas na andlise variografica. Os raios de busca desta vizinhanga foram: 800m ao longo da
direcdo de méxima continuidade, 360m ao longo da diregBo intermediaria de continuidade ¢ 16m
na dire¢io vertical. Cada bloco foi estimado com um mimero minimo de 3 e mdximo de 10
amostras (Figura 3.15).

O resultado desta estimativa ¢ um cubo que corresponde a jazida subdividida em
aproximadamente 7000 blocos de 50m x 50m x 8m. Estes resultados podem ser observados como
blocos (muito comum em operacdes de lavra) ou através de isocontornos de teores, buscando

malor aproximagido da distribuicio dos teores com as estruturas geoldgicas (Figura 3.16).
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Figura 3.15: Vizinhanga utilizada para estimar os blocos (efipse verde).
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Figura 3.16: Resultados da estimativa da krigagem em blocos () ou isocontornos (b).
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A maneira mais racional de visualizar e aproveitar os resultados ¢ através de sec¢Oes
horizontais ou verticais, que correspondem a painéis ou niveis a serem lavrados. Como pardmetro
de observagdo destes resultados foi escolhida uma se¢fo horizontal ou um nivel (X0Y) da area
estudada, abrangendo o maior nimero possivel de amostras, elegendo-a como o nivel modelo. A

distribuigdo dos teores de Au no nivel modelo ¢ apresentada na Figura 3.17.

X{(m)

Figura 3.17: Teores de Au para o nivel modelo através de krigagem ordinéria de blocos.

Para o As, os resultados da estimativa indicam que os teores mais altos deste elemento
ocorrem associados as zonas com maior densidade de falhas, sugerindo que tais estruturas
geologicas condicionam, pelo menos em parte, a distribuicdo desta varidvel (Figura 3.18). O
mesmo ndo pode ser generalizado para o Au, exceto na porc¢do centro-sudeste do nivel modelo,
onde observa-se teores mais elevados de Au na presenga de falhas, que por sua vez coincidem

com teores altos de As.
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Figura 3.18: Mapa de iscteores de As para o nivel modelo (0s tragos representam as falhas).

Em uma integra¢do tridimensional entre os modelos de blocos, estimados através de
Krigagem ordindria, e o modelo geoldgico da area, € possivel observar o posicionamento € teores

dos blocos de minério de Au inscritos nos horizontes B2 e CTB1 (Figuras 3.19 e 3.20).
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Figura 3.19: Modelo de blocos de Au dentro dos corpos de minério
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Figura 3.20: Detalhe do modelo de blocos de Au dentro dos corpos de minério.
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CAPITULO 4 - MODELAGEM ESTOCASTICA DA PORCAO NE DO MORRO DO OURO

Os objetivos da estimativa e da simulagio sfio distintos. A estimativa consiste na
atribuicio de valores onde estes ndo sfio conhecidos ou ainda nfio estdo disponiveis, sendo
habitualmente empregada no célculo de reservas buscando o menor erro possivel. Dentro dos
métodos lineares de estimativa, a finalidade ¢ a obtengio de um valor que minimize a varincia
entre as amostras (Journel & Huijbregts, 1978), resultando em uma distribui¢do convergente para
os valores médios. Esta caracteristica gera artefatos, como por exemplo a suavizagio dos
isocontornos através do célculo da média entre valores altos e baixos, que tendem a desaparecer.
Tratando-se de teores de uma varidvel complexa como o Au, mapas ou outros produtos gerados
por estimativa também podem apresentar grandes contrastes, marcados principalmente em 4reas
onde o conjunto de dados apresenta agrupamento de amostras (clusters) (Goovaerts, 1997).

Técnicas de estimativa nfio conseguem estabelecer medidas acuradas de teores em blocos
com dimensSes menores do que as informagdes obtidas nos "grids" amostrais, tendo como
agravante esta tendéncia de suavizagdo, o que nfo permite reconstituir a variabilidade real do
deposito (Guibal ef al., 1996).

Em depositos de baixo de teor e alta variabilidade, a estimativa por métodos lineares
particularmente forca esta situagfio de suavizagfo. Este nfo é um problema novo mas com as
condigfes econdmicas na explotagdo mineral atuais, atividades em jazidas deste tipo tornam-se
mais comuns, necessitando-se de técnicas que modelem a variabilidade real do deposito e se
constituam em ferramentas que permitam a classificagdio de unidades seletivas de lavra em
escalas menores. Estudos de ordem econdmica, indicam que erros em classificagBes no
planejamento de lavra geram perdas financeiras proporcionais (Isaaks, 1990; Glacken, 1996;
Godoy, 1998).

Nestes depositos, simulacdes condicionais sdo uma alternativa de abordagem estocastica
capaz de acessar (ou simular) as condi¢bes reais de um conjunto de dados, reproduzindo
variabilidades espaciais com o mesmo grau de variabilidade das amostras. Por este fato, para o
conhecimento dos dados, estudos ou aplica¢des de simulagio estocastica devem ser precedidos de
avaliagdes geoestatisticas (Houlding, 1994).

Simulagdes condicionais evidenciam niveis de heterogeneidade muito proximos as
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condi¢des reais, honrando os dados experimentais através do fornecimento de uma fungio fixa de

covariancia (Yarus & Chambers, 1994) (Figura 4.1).
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Figura 4.1: Simulagdes Condicionais (a) e Krigagem (b) para 0 mesmo modelo.

Durante o controle de lavra, existe a necessidade de se prever teores médios de blocos que
correspondam a estas unidades seletivas de lavra (USL), geralmente menores que as unidades de
lavra praticadas, utilizando dados de sondagem adicionais (Glacken, 1996).

Simulagdes estocdsticas sdio concebidas como uma alternativa para andlise e solucdo de
problemas onde variabilidade ¢ o fator critico. Este fato ocorre em mineralizagdes auriferas,

tipicamente erraticas, cujo nivel de incerteza associada das USL ¢ alto (Dowd, 1996).
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O aproveitamento dos conjuntos de simula¢es permite o estabelecimento de medidas que
servem como parametros de acesso e quantificacio da incerteza (Journel & Huijbregts, 1978),
tais como mapas de probabilidade, distdncias interquartis e coeficientes de variagdo (Goovaerts,
1997). Além desta caracteristica de acesso a incerteza, simulagbes apresentam a capacidade de
fornecer valores em blocos muito menores que os associados a informagfo amostral (Unidades
Seletivas de Lavra®), que é uma alternativa para operacdes de planejamento de lavra e controle de
teores (Journel & Huijbregts, 1978; Isaaks, 1990; Glaken 1996, Rossi, 1999), e otimiza¢do de
malhas de amostragens adicionais (Remacre ef al., 1995).

A simulagdo de uma jazida compreende a construgdo de modelos estocasticos que
correspondam ao variograma e ao histograma dos dados amostrais. Estas simula¢Ges sdo geradas
em um "grid" menor (USL), respeitando-se os variogramas (Figura 4.2), o que implica na
reproducdo da complexidade espacial do corpo mineralizado, considerando-se a continuidade
entre os altos e baixos teores. Neste processo, a manutengio da estrutura do histograma é
igualmente importante (Figura 4.3), pois significa que as simula¢Ses condicionais representarfio
corretamente as porgOes de altos e baixos teores, a média e a varilncia, que sdo as principais

caracteristicas dos dados.
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Figura 4.2: Comparago entre os variogramas amostrais com os variogramas obtidos através de simulacdes estocasticas pelo
algoritmo Tuming Bands.

8 Unidades seletivas de lavra sdo subdivisdes que compde a unidade de lavra praticada, que geralmente ¢ baseada na
malha de amostragem. As USL permitem maior seletividade e controle de teores dentro das unidades de lavra.
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Figura 4.3: Comparagdo entre os histogramas amostrais com os histogramas obtidos através de simulagbes estocasticas com o
algoritmo Turning Bands..



Como a distribui¢do dos teores através da simulagio aproxima-se das condigSes reais do
depoésito, esta permite que os modelos geoldgicos sejam revistos com um grau de quantificagiio
mais elevado, o que pode reforgar os controles geologicos propostos ou fornecer argumentos para

a busca de novos condicionantes.

4.1. Processo de Simulaciio Estocdstica do Au

Neste trabatho, as simulagGes foram realizadas através do algoritmo Turning Bands
(bandas rotativas), que pertence ao grupo de simulages chamadas gaussianas (requerem dados
gaussianos). Maiores informacdes sobre os fundamentos tedricos deste algoritmo, bem como a
descrigdo de seu funcionamento, podem ser encontradas em Journel & Huijbregts (1978);
Deutsch & Journel (1992); Guibal ef al. (1996) e Goovaerts (1997). O processo para a realizagio

destas simulagbes pode ser descrito em 6 passos:

o definicdo das composicdes e do "grid" a serem simulados (8m);

e anamorfose gaussiana destas composices;

¢ variografia das composi¢Oes anamorfoseadas;

¢ simulacfio das USL (blocos de 12.5 x 12.5 x 8m);

¢ mudanga de suporte ("upscaling') para as UAL (blocos de 50x50x8m);

¢ volta dos valores gaussianos para valores brutos da variavel (back transform).

Foram geradas 60 simulagBes, com os mesmos modelos variogrificos e vizinhanga
utilizados na Krigagem de blocos, através de 200 bandas rotativas, considerando-se como USL
blocos de 12.5 x 12.5 x 8m. Estas USL passaram por um processo de mudanca de suporte
(upscaling) para unidades atuais de lavra (UAL) com dimensdes de 50 x 50 x 8m (mesmas dos
blocos Krigados). Cada UAL foi obtida através da média de 16 USL.

Esta abordagem € generalista como demonstrado em trabalhos prévios (Journel, 1978;
Deutsch & Journel, 1992, Guibal, 1996) e nfo requer nenhuma hipotese adicional. A {mica
limitagfio ¢ a escala de simulacfio das USL, visto que simulacSes em escalas muito pequenas nem

sempre encontram condi¢des computacionais necessarias a0 seu processamento.
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Para a mudanga de suporte ("upscaling”) foi utilizada vizinhanga mével com raios de
busca iguais a 30x30x8m em um processo de interpolacéio através de média movel, para que cada

UAL fosse obtida através de 16 USL centrais (Figura 4.4).

Figura 4.4: Processo de mudanca de suporte da USL (esquerda) para a UAL (direita).

Pode-se observar que as principais caracteristicas do processo de simulacdo foram
satisfeitas, comparando-se os variogramas e histogramas das simula¢gdes com os variogramas €
histogramas amostrais. As Figuras 4.2 e 4.3 ilustram a alta similaridade para esses dois

parametros amostrados do conjunto de 60 simulagdes estocasticas.
4.2. Estratégia para Detectar Areas Ricas em Au através dos Resultados da Simulagiio

Os resultados imediatos das simulagdes sdo 60 volumes simulados que representam 60
cenarios possiveis para cada varidvel (Figura 4.5). Destas 60 possibilidades podemos obter a
possibilidade maxima, a minima, a média ¢ o desvio padrdo entre elas, bem como medidas de

incerteza.
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Figura 4.5: Volume representando o depdsito com os teores simulados.

Os resultados obtidos na simula¢io foram utilizados para a criagdo, através de critérios
geoestatisticos, de uma estratégia para detectar areas com blocos enriquecidos em Au dentro de
um deposito de baixo teor e alta variabilidade (como € o caso de Morro do Ouro), associando-se
medidas de incerteza aos resultados obtidos nas simulagSes. Para compor esta estratégia utilizou-

S€:

e amédia das 60 simulagSes como distribui¢do dos teores;
o adiferenga inter-quartis como medida de incerteza;

e um mapa de probabilidade dos teores estarem acima de um teor de corte (Zc > 0.40 g/t).

Como o Au ¢ a principal varidvel, esta estratégia buscou classificar os blocos através de
medidas de incerteza e probabilidade destes teores estarem acima de Zc. Estes blocos também
contém os teores de As (teores médios simulados), que serdo avaliados ao final deste capitulo.

A descri¢io de cada elemento da estratégia, bem como detalhes sobre a sua concepgio,

seréio abordadas a seguir.
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4.2.1. Média das Simula¢des

Esta média ¢ calculada bloco a bloco (voxel’ a voxel), somando-se os 60 valores de cada
voxel no mesmo local e dividindo-se este valor por 60.

A média dos teores simulados foi tomada como a distribuigdo dos teores de Au.
Comparando os mapas de média dos teores simulados com o mapa obtido através da krigagem de
blocos, observa-se que estes mostram tendéncias de contorno semelhantes, exceto nas regides
acima de 0.6g/t (Figura 4.6). A escolha do teor de corte (Zc) baseou-se na distribui¢do da média
dos teores simulados, procurando mapear zonas onde os blocos simulados pudessem ser tomados
como mais ricos em Au (Figura 4.7).

Considerou-se como blocos ricos aqueles com valores acima do terceiro quartil na
distribuicdio, correspondendo a teores acima de 0.40g/t. Vale ressaltar que o teor de corte

economicamente viavel e praticado pela RPM no ano 2000 foi de 0.29g/t.

a) | . : ' A

b)

10000, 10500, X{m) 11000, 11800,

Figura 4.6: Mapas de isoteores para o nivel modelo: krigagem (a) e a média das simulagdes (b).

® Elementos volumétricos (3D) elementares, com localizagdo espacial definida, e que apresentam como propriedade
o teor de Au simulado. Correspondem aos blocos de minério em escala 50 x 50 x 8m (Unidades Atuais de Lavra).
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Figura 4.7: Histograma da média das simulagfes. Em verde os teores abaixo de 0.4g/t e em azul os teores acima de 0.4g/.

4.2.2. Mapa de Distincia Interquartis

Em casos de distribui¢des fortemente assimétricas, como neste depésito, uma medida de
incerteza robusta pode ser obtida através da diferenca interquartis (DIQ), que é definida pela
diferenca entre os valores abaixo do terceiro (Q75) e do primeiro quartil (Q25), em cada bloco
(Goovaerts, 1997). Este parametro foi escolhido como medida da incerteza por apresentar
independéncia dos valores extremamente altos (acima do Q75) ou baixos (abaixo do Q25).

Blocos com baixos valores de DIQ representam localmente as areas com incerteza baixa.
Valores de incerteza podem ser condicionados ou escolhidos com base em informagdes
geologicas, de amostragem, pardmetros econdmicos ou de seletividade de lavra (Figura 4.8).

Neste trabalho, serfio tomados os valores a partir dos resultados estatisticos. Considerou-
se como valores de incerteza baixa os valores da distribuicdo de DIQ abaixo de 0.46g/t, que

correspondem a valores abaixo do Q25 para esta distribuicéo (Figura 4.9).
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Figura 4.8: Mapa de DIQ para as 60 simulages.
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Figura 4.9: Histograma dos valores de DIQ. Em azul, os valores abaixo de 0.46g/t e, em verde, os valores acima de 0.46g/t.

4.2.3. Mapa de Probabilidades

O mapa de probabilidades foi gerado com o objetivo de selecionar areas que atendessem a
seguinte condicdo: Prob[Z(u)> 0.4g/t] > 0.5. Este mapa fornece uma idéia da possibilidade dos

teores estarem acima de Zc com base em 60 possibilidades para cada bloco simulado (Figura
4.10).
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Figura 4.10: Mapa de probabilidades de teores acima de Zc.

Este valor de probabilidade foi escolhido opcionalmente para mapear os valores acima do
Zc (> 0.4g/t) (Figura 4.11). Este limite para os valores de probabilidade acima de um
determinado Zc pode ser modificado e ajustado a critério da equipe de modelamento geoldgico

ou controle de lavra, incorporando-se novos conhecimentos geologicos e tecnolégicos acerca da

mineralizag&o.
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Figura 4.11: Histograma de probabilidades acima de Zc.

65

B A b Bk S oo



4.3. Integraciio dos Parimetros Condicionantes

A andlise individual destes trés pardmetros (média dos teores simulados, DIQ e mapa de
probabilidades acima de Zc) permite uma avaliagdo sobre a distribui¢do espacial dos teores, com
base em mapas discriminates de zonas ricas em Au, as de baixa incerteza e as de alta
probabilidade dos teores estarem acima de Zc.

Uma abordagem mais robusta, consiste na utilizagéo simultdnea destes 3 parametros para
a selegdo de 4areas dentro da jazida onde os blocos possuam: teores altos (acima de Zc), incerteza
baixa (baixos valores de DIQ, < 0.46g/t) e probabilidades acima de 50%. A Figura 4.12 ilustra a
conjugacdo e conseqiiente classificacfio dos blocos segundo esses 3 pardmetros. Cada plano neste
diagrama 3D representa a combinacgfio de dois pardmetros, onde sfio incorporadas as restri¢des

(limites ou teores de corte).

Probabilidades

F(zc) %
{DIQ, Msim, F(Zc)}

Teores
acima
de Zc

Média dos
teores simulados

(g/t) (Msim)

Figura 4.12: Estratégia de integrac2o dos resultados da simulaggo.
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O plano A compreende a combinagdio entre a média dos teores simulados e a
probabilidade destes teores estarem acima de Zc. O plano B representa a combinagfio entre os
valores da DIQ e os de probabilidades, onde sdo combinados os valores baixos de incerteza e
probabilidades acima de Zc maiores que 50%. No plano C sio combinados os valores da média
dos teores simulados com os valores da DIQ.

No diagrama tridimensional da Figura 4.13 apresenta-se os resultados destes 3 pardmetros
para todos os valores simulados, onde os planos deste diagrama sfo equivalentes aos planos
descritos na Figura 4.10. Nesta figura, os dados marcados em cruzes negras mais espessas

representam os 486 blocos simulados selecionados pela estratégia.
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Figura 4.13: Diagrama tridimensional com os trés parametros condicionantes (Cruzes negras representam os blocos selecionados
pela estratégia).

Estes 486 blocos, que respeitam as restrigdes impostas sobre os trés parametros,
correspondem a 7.22% do total de blocos simulados (6724). A disposi¢do destes blocos dentro do

nivel modelo pode ser observada na Figura 4.14.
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Figura 4.14: Blocos de Au selecionados pela estratégia no nivel modelo.

Para estes 486 blocos observa-se uma alta correlagdio entre os teores médios simulados e
as probabilidades, implicando que para os blocos com baixa incerteza, quanto maiores os teores
simulados, maior a sua probabilidade. Alguns blocos com 100% de probabilidade exibem uma
amplitude de teores desde 0.44g/t até 0.62g/t (Figura 4.15).
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Figura 4.15: Diagrama de correlacdo entre a média dos teores simulados e a probabilidade para os blocos selecionados pela
estratégia.



4.4. Simulacio Estocastica do As

A varidvel As foi simulada através do mesmo processo utilizado para o Au. O objetivo
desta simulago ¢é classificar os blocos de lavra, previamente classificados para a variavel
principal (Au), também para esta varidvel. Isto permitird uma melhor compreenséio da relacdo
entres estas duas variaveis segundo uma abordagem estocdstica, com possiveis implicacdes
geolbgicas e tecnoldgicas sobre o modelo de lavra.

Utilizando-se os valores médios simulados de As pode-se observar o comportamento
desta varidvel nos blocos selecionados pela estratégia composta para o Au. Para esses blocos néo
¢ possivel estabelecer-se uma forte correspondéncia com blocos com maiores quantidades de As.
Porém, existem algumas dreas onde blocos anémalos em Au também sfio anOmalos em As,

conforme mostra a Figura 4.16.
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Figura 4.16: Teores médios simulados de As nos blocos de Au selecionados pela estratégia no nivel modelo.

4.5. Co-Simulacio Condicional de Au e As para os Dados de B2 (Mineralizagido Primaria)

A geoestatistica multivaridvel fornece diversas ferramentas para a analise da relacfio
espacial entre duas variaveis (Goulard & Voltz, 1992). Neste tipo de andlise, um ponto crucial e
um problema frequente é encontrar um modelo (ou matriz) de corregionalizagiio, que ajuste de

maneira geoestatisticamente correta, o variograma cruzado entre duas varidveis. Ahmed & De
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Marsiliy (1987) mostram que o ajuste de um modelo corregionalizado € complexo em sitnagdes
onde as varidveis nfo sfo fortemente correlacionadas.

Priticas geoestatisticas univaridveis so comuns em mineragfo, porém uma abordagem
multivariada é intrinsicamente ligada as condigbes de amostragem da varidvel secundaria (As)
em relacio & varidvel principal (Au) (Ribeiro ef al, 1996). Co-simulacdes condicionais,
principalmente as multigaussianas, podem ser uma ferramenta efetiva para a criacdo de um
modelo que aborde um grande niimero de varidveis (Carvalho, 1995).

A principal meta da co-simulacio com os dados da mineralizagfo primaria de Morro do
Ouro (ou horizonte B2) € tentar verificar, através da distribuicdo de teores, a hipétese de
correlacdo geoldgica entre 0 Au e 0 As. Os dados foram considerados condicionantes visto que
que:

(i) o Au € praticamente imével no horizonte B2 (i.e., fora do perfil de alteracéo) e;

(ii) valores de As no horizonte B2 estdo vinculados & presenga de arsenopirita (sulfeto
primdrio), mineral este que nfo sofreu, neste horizonte, os efeitos da alteragiio intempérica e
conseqiiente remobilizagio e/ou transformacfo em minerais secunddrios de arsénio (e.g,
arseniatos).

Para esta co-simulagdo foram calculados variogramas omidirecionais diretos ¢ cruzados
entre Au e As (Figura 4.17), devido ao baixo mimero de amostras compostas para ambos
elementos no horizonte B2 (62 amostras) ¢ & maior irregularidade da malha. Com base nestes
variogramas, nota-se um carater pepitico tanto para varidvel principal (Au) como para varidvel
secundaria (As) (Figura 4.17). O ponto de estabilizalacdo (patamar) no variograma cruzado é
muito préximo ao efeito pepita (efeito pepita puro).

Para anélise dos resultados da co-simulagfio, foi utililizado, como pardmetro, a média das
imagens simuladas no nivel modelo, 0 qual engloba grande parte das analises de As no horizonte
B2.
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Figura 4.17: Variogramas omidirecionais diretos para Au (vermelho) e As (verde) e variograma cruzado entre Au e As (azul).

Observa-se nos mapas do nivel modelo que os teores altos de Au (Figura 4.18) ocorrem

proximos ou circundados por teores altos de As, porém sua associacdo direta € possivel em

apenas algumas areas das imagens simuladas (Figura 4.19).
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Figura 4.18: Imagem dos teores médios simulados de Au com os dados condicicnantes.
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Figura 4.19: Imagem dos teores médios simulados de As com os dados condicionantes.

4.6, Analise dos Resultados

A andlise (ou comparagiio) dos resultados obtidos (estimativa global por Krigagem
ordinaria, simulacdo condicional global e co-simulagdo condicional com os dados da
mineralizagdo priméria), foi feita através de (i) diagramas de correlagdo entre Au e As e (ii)

curvas teor x tonelagem de Au e As, para cada modalidade de distribui¢do de teores.
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Nos diagramas de correlagéo entre as médias dos teores simulados observa-se uma maior

correlagdo entre os teores de Au e As na distribui¢do de teores co-simulados (Figura 4.20).

100L

0.751

Au (ght)

0.25¢

A A 4 i

1000.  2000.  3000. 4000.

1000, 2000,  3000. 4000,
As (ppm) As (ppm)

Figura 4.20: Diagramas de correlagao entre as médias dos teores de Au e As para a simulagéo obtida com todos os dados (figura &
esquerda) e para a simulag&o obtida somente com os dados do horizonte B2 (figura & direita).

As curvas teor x tonelagem (Figura 4.21), para as diferentes distribui¢cbes de teores,
indicam que a simula¢do condicional apresenta maior tonelagem com teores maiores em relago
a co-simulagdo e Krigagem ordindria.

A menor tonelagem obtida por estimativa em relagéio a média dos teores simulados é um
fato intrinsico ao processo de Krigagem (Figura 4.21). No deposito de MO, onde os teores de Au
apresentam grande variabilidade mas numa estreita faixa de valores, a Krigagem negligenciou a
variabilidade real do depdsito, na medida em que o método diluiu teores relativamente altos e
baixos a partir do célculo de sua média. A variabilidade mais legitima do deposito é observada
quando tomamos a média dos teores simulados como distribuigdo dos teores (Figura 4.21).

A co-simulagdo apresentou curvas muito proximas as obtidas por Krigagem, porém
simulou uma quantidade de blocos muito menor, devido ao nimero comparativamente reduzido
de amostras condicionantes (62 amostras), que correspondem apenas 4 11.67% do total das

amostras utilizadas para a estimativa por Krigagem.
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CAPITULO 5 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

3.1. Conclusoes

e A estimativa e simulagio dos teores de Au na mina MO foram realizadas seguindo-se os
controles geologicos da mineralizacdo. Os mapas de isoteores obtidos indicam que as
distribuicGes de teores seguem claramente as direcdes das estruturas geologicas (e.g., lineagéo
de estiramento mineral) que condicionam os boudins auriferos hospedados nos filitos
carbonosos da Formagéo Paracatu.

» modelo geoldgico tridimensional coadunado 2 modelagem estocdstica, permitiu uma melhor
compreensdo da situagfio geoldgica da mineralizacio e a obteng@o de modelos de blocos que
representam a distribui¢do dos teores nos horizontes de minério primario (B2) e de minérios
alterados intempericamente (CTB1).

e A estimativa através de Krigagem ordinaria serviu como um parfmetro de comparacgio para
as simulacfes estocasticas. Em MO, nota-se que ocorre uma alta correlagio entre a média dos
teores simulados e 0s teores obtidos por estimativa. Porém, a média dos teores simulados,
representada em mapa, forneceu uma area maior para as zonas de altos teores, ratificando
uma das principais vantagens da simulagdo em relagio a outros métodos — ie., modelar a
variabilidade local respeitando as caracteristicas amostrais do conjunto de dados.

e Esta pesquisa revelou que ndo ocorrem variagdes importantes nos teores de Au ao longo do
perfil intempérico do minério estudado, exceto nos horizontes lateriticos superiores, que
apresentam teores localizados muito altos e erraticos. Entretanto, para a variavel As, ocorre
um aumento dos teores proporcionalmente ao grau de intemperismo (oxidacdo) do minério.
Isto € observado, por exemplo, em zonas com maior densidade de falhas, onde o efeito do
intemperismo é maior na mina MO, A transformagiio de arsenopirita (principal mineral de As
presente no minério primério) em arseniatos (e.g, escorodita) nos horizontes intemperizados,
parece exercer um importante controle na varia¢do dos teores de As.

e Através de simulagdes estocasticas, foi possivel classificar os blocos de minério de maneira
otimizada, partindo-se de 60 possibilidades de teores para cada bloco.

¢ Com base nos valores simulados para mina MO (60 possibilidades de teores para cada bloco),
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foi possivel estabelecer a porcentagem de blocos de minério que apresentam: (i) teores acima
de um determinado teor de corte (ii) teores acima de uma medida de incerteza (dada pela
distancia interquartis, que corresponde & diferenca entre os maiores € menores valores
simulados para cada bloco, sem a interferéncia dos valores extremos), e (iii) a probabilidade
de conterem teores acima do teor de corte. A mcorporagéio de incertezas relacionadas aos
valores reais evita aproximacdes baseadas em cenarios subestimados ou superestimados, ©
que minimiza perdas associadas a classificagbes erréneas de blocos. A mesma logica nfo se
aplica a estimadores lineares, que buscam estimar o valor mais seguro para os blocos,
considerando as amostras mais proximas dentro de uma determinada vizinhanca.

Os 3 pardmetros condicionantes expostos em epigrafe, quando utilizados simultdneamente,
permitem o acesso a areas de blocos mais enriquecidos em ouro, através da incorporagdo de
limites ou teores de corte de acordo com o comhecimento geologico ou tecnoldgico da
mineralizacdo. A estratégia estabelecida neste trabalho visou mapear blocos com pelo menos
50% de probabilidade de conterem teores matores ou iguais a 0.4g/t (teor de corte adotado) €
com baixa incerteza (distdncia interquartis iguais ou inferiores a 0.46 g/t). Os blocos
selecionados por esta estratégia exibem uma alta correlacio positiva entre a média dos valores
simulados e a probabilidade destes valores estarem acima de Zc, o que permitiu o célculo da
porcio mais enriquecida da reserva, que representa um total de 7.22% de todos os blocos
simulados.

A principal meta da co-simulacfio entre Au e As foi tentar quantificar a evidente correlagio
geoldgica entre 0 Au € o As proveniente de sulfetos como a Arsenopirita. Para este fim foram
tomados como dados os condicionantes os dados da mineralizagio priméria (horizonte B2)
onde 0 Au é imovel no sistema e nfio se tem influéncia de minerais de arsénio formados
através de intemperismo. Neste horizonte demonstra-se um cardter pepitico para estas duas
variaveis que estariam juntas, encapsuladas em boudins de quartzo. Observa-se nas imagens
co-simuladas que areas ricas em Au encontram-se circundadas ou proximas as areas ricas em
As. Diagramas de correlgio apresentam maior correlacfo entre os valores co-simulados,
demonstrando que a correlagdo estatistica aumenta quando tomamos os elementos geoldgicos

de maneira correta.
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5.2. Recomendacdes

L]

Os métodos e estratégias tratados nesta pesquisa podem ser convenientemente utilizados para
malhas mais densas de amostragem na mina MO, o que possibilitard uma maior integragéo
entre os controles geologicos e a distribuicdo geoestatistica dos teores de ouro. Com dados
mais detalhados € utilizando a estratégia de processamento aqui proposta, sera possivel
mapear, por meio de geoestatistica, zonas com maior densidade de boundins auriferos
hospedados no pacote de filitos carbonosos (i.e., na sua parte, estéreis), proporcionando a

pratica de uma lavra mais seletiva.

Utilizando-se as distribuigdes de distdncia interquartis e de probabilidades para a
quantificacio da incerteza em cada bloco de minério (talvez associadas a outras distribuigOes,
como as de varidncia condicional e coeficiente de variagfo), serd possivel determinar areas da
mina MO que necessitam de re-amostragem ou adensamento de amostragem, visando a

melhoria do planejamento e seletividade da lavra.
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ANEXOS

ANEXO 1 - SIMULACAO DE DEPOSITOS

INTRODUCAO

Uma varidvel regionalizada ¢ interpretada como sendo uma realizacBio de uma fungdo
aleatoria, que € caracterizada por uma funcfo de distribuico e uma fungfio de covaridncia oun
modelo de variograma. A idéia principal das simula¢des consiste em conceber realizagbes para
esta fungdo aleatéria que mantenham os valores experimentais em suas posi¢bes. Estas
realizacGes sfo chamadas simulacdes condicionais ou simulagbes estocdsticas para um fendmeno
regionalizado (Journel & Huijbregts, 1978).

Atualmente existern vérios algoritmos de simulagBio estocastica disponiveis, que diferem
em suas hipOteses basicas, campo de aplicagfio, dados requeridos, implementagdo prética,
complexidade e eficiéncia coroputacional. Entre os principais algoritmos podemos citar: o
Turning Bands, Gaussiano Sequencial, Indicatriz Seqencial, Gaussiano Truncado e
Plurigaussiano Truncado (Oliveira, 1996).

Deve-se ressaltar que os objetivos da krigagem e da simula¢fio estocastica sfo distintos,
sendo a krigagem um estimador linear cujo objetivo € fornecer uma tnica estimativa local, sem
respeitar a estatistica espacial de todas as amostras e a simulacfo estocastica, por sua vez,
apresenta como caracteristica basica a reproducdo das caracteristicas globais e estatisticas
(histograma e covaridncia ou variograma), obtendo-se virios conjuntos alternativos que
representem a fungio aleatdria.

Verifica-se que quanto mais continuo (ou menos erratico) for o fendmeno a ser modelado
menores sio as diferencas entre as diversas realizagbes da simulagdo estocastica ¢ a krigagem,
porém em fendmenos como o de Morro do Ouro, onde a variabilidade é muito alta, os efeitos de
suavizaco da krigagem s#o mais severos (Oliveira, 1996).

Devido as altas exigéncias computacionais estes métodos nfo foram muito empregados
até o final dos anos 80. Com a introduciio de novos algoritmos de simulagio, favorecida aos
grandes avangos no setor computacional ocorre uma ressurgéncia de aplicagdes dos métodos
baseados em simulagdo estocastica, principalmente dentro do cenédrio da inddstria mineral
(Godoy, 1998).



ALGORITMO TURNING BANDS

O Algoritmo Turning Bands (Bandas Rotativas) foi o primeiro algoritmo de simulagio 3D
realmente implementado em grande escala. Este método de simulagéio estabelece duas hipdteses:
o campo a ser simulado ¢ estacionario de segunda ordem ¢ os valores deste campo s@io N(0,1)
apos a transformacfo gaussiana.

A originalidade deste método desenvolvido por Matheron em (1973, apud Journel &
Huijbregts, 1978) estd na redugdo das simulages n-dimensionais em vérias e independentes
simulagdes unidﬁnensionajs ao longo de linhas que sfo giradas no espaco, através de uma origem
arbitraria.

Um valor simulado em uma posigio x é obtido a partir da soma de n simulagGes
unidimensionais Z{X), onde a realizacio resultante Z,{(x) € uma realizacio da func@o aleatoria
ndo condicional, conforme a Equacio 1. Na equagfio, » corresponde ao nimerc de linhas ou

bandas rotativas, gerando simulagbes nfo condicionais.

I o
(Equagio 1) Z.s'nc (x)= _‘\/:Zzsi (x)
n=l

O condicionamento para a simulagdo via bandas rotativas ¢ uma etapa em separado. Para
produzir um grid com valores condicionantes ¢ que reproduzam a variabilidade espacial da
funcfo aleatoria, estes valores sdo originados através de krigagem, usando os valores simulados
ndo condicionais na posigdo dos dados originais. Estes novos valores sdo subtraidos dos valores
da simulagfio nfio condicional para se obter o grid com os valores de erros correlacionados, estes
erros sdo adicionados aos valores de uma krigagem realizada considerando-se os dados originais

de forma a produzir uma simulac¢io condicional (Equagio 2) (Oliveira, 1996).
(Equagéio 2) Zsc - de + (anc - ansc)
Na Equacdo 2, z;. € a simulagfio condicional, zz € a krigagem obtida a partir dos dados

orginais reais, Zse € 2 simula¢do nfo condicional € Zisn: € a krigagem dos valores simulados n3o

condicionalmente nas mesmas posi¢des dos dados originais ndo condicionantes.



ANEXO 2 - ARTIGO DESTA DISSERTACAO

GEOSTATISTICAL SIMULATION OF STRUCTURALLY-CONTROLLED LOW
GRADE-HIGH TONNAGE GOLD ORES: A STRATEGY FOR TARGETING
GENUINE ENRICHED ZONES

A H M SILVA, A Z. REMACRE AND C. R. DE SOUZA FILHO

Geosciences Institute, State University of Campinas - UNICAMP, Brazil

Abstract

This paper presents a geostatistical study of a classic, structurally-controlled, carbonaceous
phyllite-hosted gold deposit with low grade/high tonnage characteristics. Gold in this
mineralisation is hosted in boudinaged quartz veins that vary in size from 2 om up 10 60 cm.
Larger quartz boudins are reported but only exceptionally. The boudins show maximum
elongation along the regional mineral stretching lineation (N220) and an intermediate
elongation perpendicular to the latter. Gold grades within zones rich in quartz boudins are
known to be high, but are diluted as the phyllites comprising these mineralized veins contain
little if any gold. Therefore, ore grades, though low, can vary considerably throughout the
deposit.

Exploitation of such ore is done in large-scale open pit mines, allowing mining to be
conducted even on fairly low grade ores. However, mining selectivity, for & number of
reasons, is always a concern and there is considerable interest and debate as to whether
enriched ore zones that necessarily coincide with a high incidence of quartz boudins, can be
detected by geostatistical tools. Using stochastic simulation and a new techmique for
conditional integration of the mean of the simulated ore grades, the interquartiles ranges and
probabilities, this paper atternpts to map high grade zones within the studied deposit.

Key Words: Geostatistics, stochastic simulation, gold, low grade-high tonnage deposits
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i. Introduction

‘The aims of ore grade estimation and simulation are distinct. Estimation is usuaily eroploved
to generate block estimates where grade values are unknown or not available. Linear
estimation methods were not designed to maintain the true ore grade variability. Kriging, for
example, minimises the estimation variance (Journel & Huijbregts, 1978). Secordly
estimation maps and block models derived from kriging show greater variabilities within
areas of dense sampling, in contrast to areas where few samples are accessible. Consequently
the resulting block structures do not reflect the actual local variability (Goovaerts, 1997).

Low grade-high tonnage gold deposits are particularly troublesorme to evaluate. Exploitation
of these deposits is carried out extensively, as production relies on processing large amounts
of ore, The key criteria for mining selection are block estimates, usually obtained from
kriging. For the reasons cited above we feel it would be more appropriate 1o use techniques
based on conditional simulation rather than kriging.

In contrast to linear estimators like kriging, conditional simulation was designed to create an
orebody model reproducing the small scale ore grade variability. A simulation should
duplicate a realistic level of heterogeneity, and should honor the marginal distribution and the
covariance fimction of the experimental data (Yarus & Chambers, 1994). Strmulations canbe
used as input into complex scenarios incorporating various types of uncertainty. For example,
Dowd (1996) used them to analyse and solve problems in which variability is a critical factor.
Journel & Huijbregts (1978) suggest using them to assess ore grade dispersion and
uncertainty. Although stochastic simulations are commonplace in modern geostatistics, few
papers describe investigations focussing on gold deposits, possibly because of their
complexity.

In this paper we attempt to assess higher grade ore zones within a classic low grade-high
tornage gold deposit, using stochastic simulation. The studied ore zones comprise restrictex,
boudinaged pold-bearing quartz veins that are structurally-controlled and hosted by
carbonaceous phyllites. The conceptual geologic model for this mineralisation indicates that
ore grade is directly related to the size and quantity of gold-bearing quartz boudins per area
unit. Gold shows low grades and high variability within the deposit. Therefore, we
specifically employed conditional simmation in this work to generate realisations that
reproduce the small scale variability of gold grades, for use in grade control (Guibal, et al.,
1996).

“The method used for the simulation is the turning band method (Journel, 1978), as ithas been
used very extensively, and with success over the years. It relies on a specific model: the
variable under study is interpreted as a2 particular realisation of a one-to-one univariate
transform of a Gaussian field. Secondly it assumes that the value of the variable is known at
every experimental point (Yarus & Chambers, 1994).
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2. Geology

The studied deposit is located in Brazil. The local geology comprises thick layers of
carbonaceous phyllites alternated with quartzites and meta-siltstones. Ductile-brittle shear
zones concentrated within the carbonaceous phyllites hosts the main ore zone, which is
aligned with the direction of the mineral stretching lineation (N220). Besides gold, the ore is
formed by sulphides (arsenopyrite, pyrite and galena) plus quartz and carbonate. These
minerals are concentrated in a series of boudinaged quartz veins (quartz boudins) ranging in
size from a few centimetres up to 1 meter long. The geometry of these gold-rich quartz
boudins resembles that of a “string of sausages”, where each individual boudin shows a main
elongation parallel to the direction of the stretching lineation (D1 =N220), and the secondary
elongation is orthogonal to it (D2 = N310) (Figure 1).

Figure 1: Typical boudinaged gold-bearing quartz veins hosted by carbonaceous phyllites.

Being exposed to tropical conditions, the mineralized carbonaceous phyllites were
transformed through supergenic process into several alteration layers:

(i) an upper layer, that was completely transformed into laterites and saprolites. Here
both the carbonaceous material and sulphides are generally oxidized, the latter being
completely replaced by iron hydroxides (limonite) that form a network of blades or
plates —i.e., box works;

(ii) a transitional layer, where the original rock and ore mineralogy and structure are
only partially preserved. In this portion it is common the presence of considerable
amounts of well-defined box works and relicts of sulphides and carbonaceous
material; and

(iii) a lower layer, where the primary rock and ore are almost intact (Figure 2).

In all layers except the laterites, the typical gold-bearing quartz boudins can be seen.
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Figure 2. (a) Carbonaceous phyllites that host gold-bearing quartz boudins, collectively classified as different
supergenic alteration layers. (b) Histograms for gold grades in each specific layer.

3. Presentation of Data

The database employed in this study consists of over 4000 samples analysed for gold {Au).
These came from 135 vertical drillholes on a 100 x 100m grid with samples 1m long. The
drill-hole samples were described in terms of their geologic characteristics, which for
technological mining operations, differ only as a function of supergenic alteration (Figure 2) —
i.e. highly altered rocks are easier to excavate. For the purpose of this paper, as the rock that
hosts the mineralised quartz veins (i.e., carbonaceous phyllites) is the same, we shall consider
all three layers statistically as a single unit. This is confirmed by the fact that the gold grades
within these alteration layers are fairly continuous (Figure 2).
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Assuming a standard open pit mining bench height of 8 m (so that homogenous geological
zones can be followed reasonably well), the raw samples were combined into new composite
samples of 8m each, yielding a total of 531 samples on 7 benches. The histograms of both
raw and composite samples show similar structures which are typical of gold deposits (Figure
3). After sample regularisation, the composite grades were submitted to a gaussian
anamorphosis, required for the change of support and the conditioning step.

00 05 10

Au Sampies Au Composites

Figure 3. Histograms for raw and composite samples (variable Au is in g/t).

4. Structural Analysis

Variograms were computed for the gaussian transformed values along the three main
directions: D1 = N220; D2 = N310, D3 = vertical. Models were fitted so that regionalised
structures along these directions could be determined in the view of range, sill and anisotropy
coeflicients for gold grades (Figure 4). The parameters for the fitted model are listed in Table
1.

Table 1: Parameters of fitted variogram models

Structure fModel Silt Range (m) Anisotropy
o Y;:Z) (2x;ay;az)
1 Spherical 0.400 (140;140;16) (0.114;0.114;1.000)
Spherical 0.600 (800;500;30) (0.037,;0.060;1.000)

The variograms in Figure 4 show that the variable is isotropic for short distances (up to
140m), which corresponds to the first structure of the variogram. The second structure has
almost twice the range in direction D1 to that observed in D2. This indicates a geometric
anisotropy with greater continuity of ore shoots along the direction of the mineral lineation
and less continuity perpendicular to it.
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Figure 4: Variogram models for gaussian transformed Au grades

5. Conditional Turning Bands Simulation

The turning band method for simulation belongs to the group of gaussian simulation methods
in that it naturally generates gaussian values (Guibal, 1996). For this reason, the raw data
were transformed into gaussian values.

In this study, we carried out 60 conditional simulations using 200 turning bands to give
Selective Mining Units (SMU5s) of'size 12.5m x 12.5m x 8m. By using such dimensions, we
first attempted to honour the sampling characteristics so that each block includes at least one
drill-hole and each mining bench is represented by blocks with same height. This approach s
quite general and as has been demonstrated by previous work (Guibal, 1996), it does not
require any additional hypothesis. Its only limitation lies in the size of the simulation.

In our case, the simulations were considered at two scales: (i) simulation of blocks
considering a SMU of 12.5m x 12.5m x 8m; (i) simulation of blocks considering an upscaled
mining unit of 50m x 50m x 8m, which was obtained by averaging the grades of 16 SMUs
(12.5m x 12.5m x 8m) (Figure 5).

The simulations were made using a moving neighbourhood, based on the rotation of the
variogram model. The size of the search radius employed was 880m along the direction of
maximum data continuity; 360m along the direction of subordinate data continuity; and 16m
in the perpendicular direction. Each block was simulated with a minimum of 3 and maximum
of 6 samples. Examples of simulated blocks for bench 4 are given in Figures 6a (simulation 1

- SMUs) and 6b (simulation 1 - upscaled mining units).
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Figure 5. Selective Mining Unit (SMU) upscaling process

6. Strategy for targeting gold-enriched zones

Considering bench 4 as a control, we propose a new strategy to assess areas where gold
grades are genuinely higher in the studied deposit. In order to use the 60 simulations
advantageously for such objective, we first propose data analysis in the form of (i) a mean of
simulations map; (ii) an interquartiles map and (iii) a probability map. In a second step these
maps are merged following geologic controls and mining parameters in order to confidently
map zones richer in gold.

6.1 MEAN OF SIMULATIONS MAP

Figure 7a shows a map of the mean of 60 ore grade simulations, whereas Figure 7b displays
ore grade distribution derived from ordinary kriging, for comparison. Both maps are very
similar, interestingly indicating that the mean of the simulated grades is equivalent to the
grades yielded through kriging.

Geostatistical criteria were employed to establish a grade cut-off comprised in the mean of
simulations, above which high grade ore zones could be clearly portrayed. Grades above 0.28
g/t are economically feasible for the deposit and so values above the upper quartile (i.e.
higher than 0.4 g/t — Figure 8) correspond to the richest ore zones.

6.2 INTERQUARTILES RANGE MAP

In cases where grade distributions are strongly asymmetric, such as in this deposit, a robust
measure of dispersion is given by the interquartiles range (IQR) (Goovaerts 1997). This is
defined as the difference between the upper and lower quartiles, here based on simulated data
distribution (Figure 9), and is expressed by the following equation:

dr (u) =075 (u) ~ s (u)
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Figure 6a: Simulation 1 of Selective Mining Units

T

Figure 6b: Simulation 1 of upscaled mining units.

Its use, instead of conditional variance, for example, is justified because the IQR is less
dependent on the maximum and minimum values of the distribution (Goovaerts 1997).
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Figure 8: Ore grades above 0.40g/t for mean of simulations data
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Figure 9: Interquartiles range (IQR) map

As the IQR is a measure of uncertainty, blocks with low IQR values represent sites where
estimates are more appropriate. The choice of an IQR interval from which such ore zones
could be mapped conveniently is conditioned by the knowledge of ore grade distribution in
relation to geologic controls and mining parameters. However, in a comprehensive approach
one could consider IQR values below the lower quartile — in this case, below 0.46g/t (Figure
10) — as an ideal interval to distinguish between higher and lower grade zones.

05 [T

04

0.3

Frequencies

0.2

21

0.0

Figure 10. IQR values below the 0.46g/t threshold (lower quartile)

6.3. PROBABILITY MAP

The map of grade probability was assembled (Figure 11) to map portions of the deposit
where: Prob[Z(u) > O.4g/t] 205
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Figure 11: Probability map for the 60 simulations.

The probability threshold of 50% (Figure 12) was optionally chosen to portray blocks where
higher ore grades (> 0.4g/t) are broadly supposed to occur. This limit is not rigid and it can be
further restricted by mine staff aiming at increasingly more accurate results,

0.125
o 0.100
2
2
§ 0.075
=
g
2 o.0s0

0.025

0.000 T

0. 50. 100.
PROBABILITY

Figure 12: Probability density plot

6.4. INTEGRATION OF CONDITIONAL PARAMETERS

The individual analysis of the mean of simulations, IQR and probability maps (7a, 9,and 1 1)
can indeed provide an impression of the spatial distribution of the richest ore zones along
bench 4. However, achievements can be significantly improved if we consider merging these
three resultant maps, outlining zones where ore blocks simultaneously respect the
conditions/thresholds previously devised for each map. Figure 13 pictures this reasoning for
a single hypothetical block.
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Figure 13: Schematic diagram showing the combination of parameters for targeting enriched zones.

Each plane of the 3D-diagram displayed in Figure 13 applies different restrictions to the
simulated ore grades. Plane A corresponds to a combination between the mean of the
simulated grades and the probabilities; plane B, to the IQR values and the probabilities and
plane C includes the mean of simulated grades and the IQR values. Therefore, considering
these parameters together, we can conditionally simulate blocks on the basis of three
coordinates.

Figure 14 shows an application of this reasoning to the studied deposit. Each plane on the 3D-
scattergram is equivalent to those described in Figure 13, representing the distribution of data
yielded in the simulation. Note the high correlation between the mean of simulated ore grades
and probabilities, implying that blocks with higher simulated grades coincide with those of
higher probabilities (Figure 15).

By submitting the simulated data simultaneously to the restrictions previously discussed, we
can distinguish biocks that have ore grades equal and higher than 0.4 g/t, IQR values lower
than 0.46 g/t and probabilities higher than 50% (thick black crosses in Figure 14). Note than
only a small portion of the simulated data is comprised within these restrictions and that
simulated high grade blocks are not necessarily included within the ones mapped using this
strategy.
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Figure 14: 3-D scattergram for simulated ore grades, combining the conditional parameters established for
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7. Assessment of Gold Enriched Zones

The application of the three conditional parameters to the simulated images yielded 486
blocks that corresponds to 7.22% of 6724 blocks in total. The mapped blocks, part of which
are illustrated in Figure 16, conform with genuine enriched gold zones in the deposit.

: r " Au BLOCK GRADES
12500, -
12280, I
. = a8,
§ | 4
= Hy
14780, + BE =
B :
14680. -
10500, 11600, 14800,

Figure 16. Blocks mapped in bench 4 using the proposed strategy for targeting richer ore zones.

8. Conclusions

Stochastic simulation proved here to be a powerful tool for ore grade control in low-
grade/high tonnage gold ores and to provide guidance for other mining operations. Using
mean of simulated grades, probability and IQR maps derived from 60 simulated ore grade
images, we were able to reach the grade for each block, the probability of each block to host
such grades within a range of 60 simulated values for each block and the measure of
uncertainty associated to simulated grades per block, respectively. IQR maps showed tobea
good choice for assessment of ore grade uncertainties, providing a measure not biased by
either very high and/or very low grade values.

The strategy proposed here to map gold enriched zones shows several benefits for mining
operations and geological studies. Using the three conceived parameters, mine staff can
concurrently access the richest ore zones (mean of simulated grades), conditioning these
grades to uncertainty (IQR values) and probabilities thresholds for each biock. Either oneor
all of'these conditional parameters can be altered on the basis of geological characteristics of
the deposit and/or technological differences among ore types. This allows mine staffnot only
to assess the genuine richest ore zones but also to enhance knowledge of ore grade
distribution in the deposit. Combined simulated ore grades, uncertainty (JQR) and probability
measures are also critical to plan new data sampling campaigns, selective explotation of
reserves, economic modelling, forecast and ore control.
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