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RESUMO

O Quadrilatero Ferrifero (QF) em Minas Gerais, Brasil representa uma importante provincia
mineral brasileira, com depdsitos de classe mundial para substancias como ouro e ferro. Os
depdsitos de ouro comegaram a ser explotados ainda no século XVII em diversas localidades
no QF. Ainda sdo identificadas escavacodes superficiais e galerias subterraneas desenvolvidas
pelos bandeirantes e que, ao longo do tempo, se tornaram alvos de pesquisa e exploracdo por
diversas empresas. Um desses alvos de pesquisa, cuja localizagdo ndo sera informada, foi
pesquisado e, utilizando dados de mapeamento geoldgico-estrutural, descricdo e andlises
quimicas de sondagem diamantada, foi elaborado um modelo geoldgico de mineralizagdo. A
partir dos sélidos construidos, foi realizada uma estimativa preliminar de recursos minerais
utilizando o Leapfrog Geo/Edge. Os recursos totais de ouro para esta drea foram estimados em
62.660,86 ongas com teor de 0,53g/t. Por estar em fase inicial de pesquisa, com poucos dados
de sondagem (6600m e parcialmente amostrado), foi realizada, de forma ilustrativa, uma
classificagdo dessa estimativa de recurso. O depdsito apresenta grande parte dos teores
proximos a superficie, uma geologia favordvel e grande potencial para aumento dos recursos,

j& que o corpo se encontra em aberto lateralmente e em profundidade.

Palavras-chave: Quadrilatero Ferrifero; ouro; pesquisa mineral; estimativa de recursos

minerais.



ABSTRACT

The Iron Quadrangle (QF) in Minas Gerais, Brazil, represents an important Brazilian mineral
province, with world-class deposits of substances such as gold and iron. Gold deposits were
discovered in the 17th century, but until nowadays surface excavations and underground
galleries developed by the “bandeirantes” still have been identified and have become research
and exploration targets. One of these targets, whose location will not be disclosed, was drilled
and a geological model of mineralization was developed using geological-structural mapping
data, description and chemical analyses of diamond drilling. A preliminary estimate of mineral
resources was made using Leapfrog Geo/Edge. The total gold resources for this area were
estimated at 62,660.86 ounces with a grade of 0.53 g/t. Because it is in the early stages of
research, with few drilling data (6600m and partially sampled), a classification of this resource
estimate was made for illustrative purposes. The deposit has a large proportion of its contents
close to the surface, favorable geology and great potential for increasing resources, since the

ore body still opens laterally and at depth.

Keywords: Iron Quadrangle; gold; mineral exploration; mineral resource estimation.
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1-INTRODUCAO

Esse trabalho consiste na elaboracdo de um modelo geoldgico 3D com base em dados
de campo e de sondagem diamantada. A partir desse modelo geoldgico serdo definidos
dominios de estimativas e, no interior desses solidos, sera feita uma estimativa de recursos de
ouro.

A drea estudada estd situada na porcao central do Quadrilatero Ferrifero/MG (QF) onde
estdo expostas rochas pertencentes ao Supergrupo Rio das Velhas (SGRV), com destaque para
a unidades inferiores e intermedidria, sendo essas representadas por sequéncia de rochas
metassedimentares (quimicas e clasticas) e metavulcanicas de composi¢ao mafica-ultramaéfica.

As mineralizag¢des auriferas estao ligadas a forte altera¢do hidrotermal, com predominio
de carbonatagdo, cloritizacdo, sericitizagao, silicificacdo e sulfetacdo. O ouro € encontrado em
zonas de sulfetos associados a massas de quartzo e carbonato. Essas zonas se desenvolvem
tanto nos horizontes de formagdes ferriferas bandadas e metachert quanto encaixadas em
metassedimentos de origem cldsticas.

Os dominios de estimativa foram construidos combinando atributos geoldgicos com
andlises da distribuicdo de ouro por litotipo descrito. A partir desse entendimento, foram
construidos sélidos 3D de cada um dos dominios, formando assim o arcabouco geoldgico e
estatistico da drea de estudo.

Por ser um prospecto em fase inicial de pesquisa, com poucas informac¢des de sondagem
e amostragem, as estimativas encontradas podem ser consideradas parciais. Mas ainda sim sdao
importantes para o entendimento do potencial do depdsito mineral e auxiliar na decisdo de
continuidade da pesquisa mineral, principalmente na alocacdo de novos furos de sondagem.
Para depdsitos nesta fase de pesquisa, mais importante que a conversdo de recursos, € o
aumento do conhecimento e tamanho do depdsito. Ou seja, sondar e pesquisar dreas que
permitam aumentar os recursos disponiveis e o conhecimento geoldgico, independente da sua
classificacao.

A primeira etapa para se chegar a uma estimativa de recursos foi o entendimento do
conjunto de informagdes de sondagem a partir da andlise exploratoria de dados. Apds essa
etapa foram construidos os variogramas que melhor representam a continuidade esperada para
as mineralizacdes. A estimativa de recursos foi feita utilizando o método de interpolagdo da

Krigagem Ordinaria.
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2-0OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo avaliar, do ponto de vista geoldgico e estatistico, o
conjunto de dados de sondagem (andlise exploratéria de dados), criar dominios com
caracteristicas geoldgicas e estatisticas semelhantes, avaliar a continuidade das mineraliza¢des
a partir dos variogramas, interpolar os teores a partir da técnica da krigagem ordindria e gerar

modelos de blocos com teores estimados para os dominios.

3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Recurso mineral é uma concentragdo andmala de um determinado mineral com
interesse econdmico em quantidades que apresentam perspectiva de extragdo. Sao divididos
em trés categorias a depender da confiabilidade das informacdes. Recurso inferido é aquele
que apresenta dados limitados, mas que as informacgdes sugerem continuidade. Os recursos
indicados sdo aqueles com uma maior confiabilidade, os dados ja sdo suficientes para
avaliacdes de viabilidade e embasar planos de lavra/producdo. J4 os recursos medidos sdo
aqueles com maior confianca na informacao e possuem a mesma aplicabilidade que os recursos

indicados.

Ja reserva mineral é a parte passivel de ser lavrada dentro de um recurso mineral
indicado ou medido. Pode ser considerada como provavel e provada, também de acordo com a

confiabilidade das informagdes.

Os fatores modificadores e de conversao entre recursos e reservas minerais podem ser
ligados a métodos de lavra, processamento do material lavrado, metalurgia, infraestrutura,

aspectos ambientais, sociais € governamentais.

A avaliagdo de reservas e recursos minerais ¢ sempre feita com base em blocos de
cubagem, que devem ser estimados a partir das amostras coletadas em sua vizinhanca.
Amostras situadas proximas ao bloco a ser estimado deverdo apresentar teores altamente
relacionados com ele e poderdo, portanto, ser utilizadas para estimar seu valor médio, e, a
medida que se situem a distancia maiores, o seu relacionamento diminui até se tornarem
independentes. A influéncia de cada amostra € inversamente proporcional a distancia

(Yamamoto & Landim, 2013).

Para se chegar até os valores de recursos minerais sdo necessdrias varias técnicas e

metodologias. Conforme foi dito por Matheron no livro Mining Geostatistics:
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A distribuicdo de teores em um depdsito mineral é de cardter misto, sendo
parcialmente estruturado e parcialmente aleatério. Por um lado, o processo de mineralizacdo tem uma estrutura
geral e segue certas leis, geoldgicas ou metalogénicas: em particular, zonas de alto e baixo valores sempre existem,
e isso € possivel apenas se a variabilidade dos teores possui um certo grau de continuidade. Dependendo do tipo
do depdsito mineral, esse grau de continuidade serd mais ou menos evidente, mas sempre existird (Matheron,
1978).

Portanto, para se chegar a um recurso mineral, se faz necessario apoiar-se sobre o estudo
da geologia local e da estatistica dos dados (amostras) e assim ser capaz de estimar de forma

confidvel a quantidade de recurso existente em determinada area.

Antes de se estimar os recursos minerais, € necessario conhecer a estatistica dos dados
das amostras que serdo utilizadas para embasar a estimativa. Portanto, € necessario que se faca
a andlise exploratéria dos dados, obtendo as principais caracteristicas estatisticas das

informacoes disponiveis.

Existem uma série de representacdes graficas que ajudam na avaliacdo estatistica do
conjunto de dados. Estes graficos sdo utilizados tanto para estatistica univariada (Figura 1),
quanto para bivariada (Figura 2). Alguns dos graficos mais importantes e utilizados sao o

histograma, o scatter-plot, o Q-Q plot e o box plot.

Wistogram of legiZa_pe: Cumulative Histogram of log2n_pe) Log Prodatsity of Zn_pe

Figura 1: Variados tipos de histograma. A imagem da esquerda mostra a fun¢do densidade de

probabilidade para os valores, a imagem do centro representa o histograma cumulativo e a da

direita representa histograma cumulativo em escala logaritmica. Retirado da fun¢do Help do
software Leapfrog.
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Scatier gragh of P8¢ v In e o Box plot of Kr. Ag_ppm in GM. grouped by G
Mes et Cwvaty Cumaty ASSREn segh®

©-Q plet of PB_pe va. 2n_pe

Scatter-Plot Q-QPlot Box plot

Figura 2: Gréficos utilizados para andlises bivariadas. A figura da esquerda representa um
grifico de dispersdo ou scatter-plot, a imagem central representa um gréafico Q-Q Plot e a
imagem da direita € um box-plot de varidveis continuas. Retirado da funcido Help do software

Leapfrog.

O histograma € um gréifico de barras que representa a distribui¢do de frequéncias de
dados, mostra uma fun¢do de densidade de probabilidade para os valores. O histograma
cumulativo mostra uma fung¢ao de distribuicao cumulativa para os valores como um grafico de

linhas.

O Scatter Plot (grafico de dispersdao) € util para entender as relacdes entre duas

variaveis.

O Q-Q Plot € uma ferramenta grafica que compara um conjunto de dados com um
modelo tedrico ou com outra distribuicdo. E util para validar suposicdes sobre a natureza das

distribuicoes de dados.

O Box Plot fornece uma visualizacdo das principais estatisticas para um conjunto de
dados. Caracteristicas importantes desse grafico: a média € indicada pelo diamante vermelho,
a mediana € indicada pela linha que atravessa o interior da caixa, a caixa envolve o intervalo
interquartil em torno da mediana (Q1 e Q3), os “bigodes” representam os valores maximo e

minimo.

A Figura 3 representa uma drea hipotética em que se deseja estimar os recursos minerais
a partir da amostragem realizada. Como existe uma concentragdo de amostras, se faz necessario
aplicar técnicas de desagrupamento, ou seja, equiparar € modificar o peso que vai incidir em
cada amostra. Os métodos mais conhecidos sdo o da Poligonal e do Células Méveis. O método
da poligonal consiste em tragar linhas que unem as amostras realizadas e, na sequéncia tracar

linhas bissetrizes (divide um segmento em duas partes de igual tamanho) a esses segmentos.
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Esse conjunto de linhas formam poligonos que correspondem ao peso/influéncia de cada
amostra. Poligonos de drea menor correspondem a uma maior concentragdo de amostras em
seu entorno e, consequentemente, menor peso individual daquela amostra. J4 o método das
Células Moveis (Deutsch, 1989), funciona através da criagdo de células ao longo da
area/volume de estudo. Cada dado recebe um peso igual ao inverso da multiplicagao entre nd
X noc sendo nd o nimero de dados dentro da mesma célula que o dado considerado, e noc o

ndmero de células ocupadas por pelo menos uma amostra (1/ nd X noc). (Campos, 2023).

Mineralizagao

Yo

Figura 3: Amostragem realizada afim de se estimar a quantidade de recursos de determinado
metal nessa drea. Observa-se que a distribui¢do das amostras ndo € homogénea. Retirado de
Campos, 2023.

Os fendmenos da natureza apresentam variabilidade espacial, seja ela grande ou
pequena, portanto, a modelagem da continuidade espacial dos dados se faz necessdria para se
chegar a uma estimativa de recursos. Algumas das ferramentas que medem essa variabilidade
espacial sdo: variogramas (semi-variograma), correlograma e covariograma (Rossi & Deutsch,

2014).

O variograma ou semi-variograma € a ferramenta bdsica, que permite descrever
quantitativamente a varia¢ao no espago de um fendmeno regionalizado (Yamamoto & Landim,
2013). Deve refletir as caracteristicas espaciais do fenomeno em estudo. O variograma
experimental mede quao diferentes, na média, sdo duas amostras separadas por um vetor £ de
comprimento e dire¢cao definidos (Campos, 2023). A orientagdo geoldgica regional ou local
fornece as dire¢des principais para calculo dos variogramas experimentais. Os variogramas
experimentais sdo calculados para as direcdes especificas por meio da funcdo variograma

(Yamamoto & Landim, 2013):
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Equacgdo 1 — Equacao da fun¢do variograma.
n

y(R) = 1/2n ) [20c +h) = Z(I]?
i-1

Ao utilizar-se o variograma nas principais direcdes de anisotropia, € possivel calcular
as dimensdes médias de continuidade (alcance variografico) ao longo destas direcdes. Quando
estas dimensdes sdo iguais em todas as direcdes, o modelo € chamado isotrépico e depende
somente do comprimento do vetor /; ja quando as dimensdes variam conforme a dire¢do, o
modelo € dito anisotropico. Na pratica as amostras nunca estdo exatamente separadas por um
vetor h, por isso devem ser estabelecidas tolerdncias como: tolerancia angular, largura de
banda, tolerancia de passo (Figura 4). Quanto maior forem as tolerancias, mais “suavizado”
serd o variograma, por outro lado, quanto menor forem as tolerancias menos pares de pontos,

maior o ruido (Campos, 2023).

Figura 4: Tolerancias angular, de passo e largura de banda. Retirado da fun¢ao Help do
software Leapfrog.

A modelagem do variograma € a definicdo da curva que melhor se adeque aos pontos do
variograma experimental em determinada dire¢do (Figura 5). Essas curvas sao construidas a

partir de uma funcgao (esféricas, exponenciais ou gaussianas).
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J
Nugget :% » v

Figura 5: Modelagem do variograma a partir dos variogramas experimentais. Retirado da
funcdo Help do software Leapfrog.

A Krigagem é um processo estatistico de estimativa de valores de varidveis distribuidas
no espago e/ou tempo, com base em valores adjacentes quando considerados interdependentes
pela andlise variografica. Pode ser comparado com os métodos tradicionais de estimativa por
médias ponderadas ou por médias mdveis, mas a diferenca fundamental € que somente a
krigagem apresenta estimativas nao tendenciosas e a minima variancia associada ao valor
estimado. O estimador mais usual € a Krigagem ordindria. (Yamamoto & Landim, 2013).

Todas as krigagem sdo variacdes de um estimador de regressao linear Z*():

Equacgdo 2 — Equacao linear genérica.
n(u)

Zx () = m@w) = ) Aa()[Z(ua) - m(u,)]
a=1

Onde A1) € o peso associado a amostras, Z(pa) € o valor da varidvel regionalizada.
As varidveis m(p) e m(pa) sdo os valores esperados das varidveis regionalizadas Z(p) e z(po)

Goovaerts et al. (1997).

O ntimero de dados envolvidos na estimativa bem como seus pesos podem mudar de
acordo com a localizagdo. Na pratica, apenas as amostras n(u) na localizacdo p sio estimados
dentro de uma determinada vizinhanca centrada em p. As diferencas entre os valores estimado
e amostras conhecidas, z*(u)-z(u) definem o erro da estimativa segundo Goovaerts et al.
(1997). Todos os tipos de krigagem tem sempre o mesmo objetivo, minimizar o erro da

variancia, como demonstrado na Equacao 3.

Equacao 3 - Equagao do erro da estimativa.

E{Z+W)—-Zw}=0
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4 - METODOLOGIA
4.1 - SONDAGEM DIAMANTADA

Dentro da 4rea de estudo ao todo foram realizados 70 furos de sondagem diamantada,
totalizando 6600,75 metros (Figura 6). Todos os furos de sondagem apresentam, integralmente,
o mesmo diametro de bitola NQ. Os testemunhos foram recuperados, dispostos em caixas
plésticas proprias e direcionadas ao galpdo de geologia. Neste local foram integralmente
descritos, sendo classificados em litotipos com caracteristicas e génese semelhantes. Também
foram descritos os minerais formadores de rocha e os minerais relativos a alteragdo

hidrotermal.

Ap6s a etapa de descri¢do, foi elaborado o plano de amostragem, em que contatos

geoldgicos foram respeitados evitando que uma mesma amostra englobe litotipos diferentes.

Figura 6: Disposicao dos furos de sondagem em campo.

Os furos de sondagem nao possuem uma distribuicdo uniforme, existe por¢des da drea
de pesquisa com uma maior concentracio de informacdes. Por ser uma malhar irregular, pode
ser considerar um espacamento médio de 35 metros entre as “bocas” dos furos de sondagem.
Na por¢do SE, zona com maior ndmero de furos, esse espacamento € da ordem de 20-25 metros,

para a por¢do N esse espacamento aumenta para 40-50 metros.
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4.2 — AMOSTRAGEM, ANALISES QUIMICAS, DENSIDADE E QAQC

O plano de amostragem foi elaborado, respeitando os contatos geoldgicos e buscando
com que cada amostra tenha tamanho entre 0,5m e 1,20m. Idealmente procurou-se manter um

suporte amostral regular e igual a 1,0m.

Os testemunhos de sondagem diamantada nao foram integralmente amostrados; apds a
descricdo geoldgica, foram selecionados os intervalos que seriam enviados ao laboratdrio para
andlise quimica. O critério para a selecdo de amostras foram aspectos com feicdes geoldgicas
relativas a alteracdo hidrotermal e que por consequéncia poderiam apresentar resultados
positivos para ouro. A Tabela 1 sintetiza quantos metros foram perfurados e quanto desse total

foi amostrado. Por ser um depdsito tipico de ouro, ndo foram realizadas anélises quimicas para

outros elementos.

Tabela 1: Sintese da quantidade de amostras em relagdo ao total perfurado.

Metros Perfurados (m) Amostrado (m) Nao Amostrado (m)

6600,75 3630,85 2969,90

As amostras possuem comprimento variando entre 0,3m e 4,55m. Amostras com
tamanho acima de 1,20m representam intervalos em que houve baixa recuperagcdao dos
testemunhos durante a sondagem de saprolitos e rochas desagregadas. Nos demais trechos, a

grande maioria das amostras possuem tamanho igual a 1,0 metro.

As amostras foram enviadas para laboratdrio certificado, onde foram realizadas anélises

quimicas para Au utilizando o método Screen Fire Assay.

O método Screen Fire Assay é largamente utilizado na minera¢ao de ouro como método
analitico para conhecimento dos teores de uma determinada amostra. Durante o processo, o
material a ser analisado é inteiramente derretido, resultando na desagregacdo do ouro em
relacdo ao elemento que ele estd associado, como por exemplo o quartzo ou sulfeto. Dessa
forma, € possivel analisar qual a porcentagem do material derretido é realmente ouro em

relagcdo ao todo.

Para esse método de aferi¢do dos teores de ouro o limite de deteccdo € de 0,05g/t. Ou
seja, apenas teores de ouro maiores que o limite de detec¢do podem ser quantificados. Valores

menores que o limite de detec¢do foram atribuidos como 0,025g/t, que corresponde a metade
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do limite de deteccdo. Essa € uma pratica comum e utilizada por empresas de mineragdo. Para

as partes nao amostradas dos testemunhos foi atribuido o valor de -1.

Foram realizadas poucas anédlises de densidade nos diferentes litotipos descritos. Para
o célculo da densidade foi utilizado o método de deslocamento de volume. Como a densidade
pode ser calculada dividindo a massa pelo volume, algumas amostras de um mesmo litotipo
foram pesadas em balanca de precis@o e o volume foi medido a partir do deslocamento de dgua
dentro de uma proveta milimetrada. A partir desses resultados chegamos a valores médios para

cada um dos dominios estabelecidos (Tabela 2).

Tabela 2: Resultados das andlises de densidade realizadas para os litotipos modelados.

Litotipo Densidade (g/cm3)
Unidade Quimica I e II 3,20
Unidade Metassedimentar mineralizada 2.93
Unidade Metassedimentar 2,70
Talco Xisto 2,75

O controle de QAQC foi realizado com a inser¢do de amostras brancas (amostras que
sabidamente ndo apresentam teores de ouro) e padrdes (amostras com teor de ouro ja conhecido
e certificado). A cada 10 amostras uma amostra de controle é inserida, intercalando entre

amostras brancas e amostra padrao.

As amostras brancas tém objetivo de checar possiveis contaminagdes no laboratério que
realiza as andlises quimicas. J4 as amostras padrdo tem como objetivo checar a acuricia do
laboratério, ja que os resultados serdo comparados com aqueles fornecidos pelos certificados

como valor de referéncia.
4.3 - SOFTWARES

Para a andlise exploratéria dos dados e modelagem 3D dos litotipos agrupados, foi
utilizado o software Leapfrog Geo da Seequent (Bentley Systems). J4 para a estimativa de

recursos, utilizou-se o médulo Edge da mesma empresa.
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5 - RESULTADOS
5.1 - GEOLOGIA

Estratigraficamente a sequéncia litolégica, que ocorre neste alvo, estd inserida na
Unidade Morro Vermelho do Grupo Nova Lima (unidade inferior e intermedidria) (Baltazar,
O.F. & Zucchetti, M. (2007)). Esta associacdo de litofdcies de origem vulcanossedimentar-
quimica consiste em uma sequéncia de talco xisto (TX), sericita-xisto carbonoso (X1), sericita-
quartzo-xisto (SQzX), clorita-sericita-quartzo-xisto (XS, CIX, X2Cl e X2Qz) e por formagdes
ferriferas bandadas na facies 6xido (FF) com niveis de metachert (Mch).

A base da estratigrafia local € marcada pelas rochas ultramaficas xistificadas, definidas
como talco-xisto. Logo acima ocorre a sequéncia de xistos com niveis de formacgdo ferrifera
bandada e metachert intercalados.

Na drea estudada, a estruturagdo geoldgica € marcada por um amplo sinforme, com
traco axial N65SE, a foliacdo principal, sub-paralela ao bandamento, mostra as atitudes dos
planos dobrados, em que o nivel formacao ferrifera se comporta com o horizonte guia. Eixos
de microdobras e lineagdes de interse¢do t€m comumente atitudes em torno de N65-90E/30°.
As lineacgoes de intersecao e os eixos de dobra sdo as estruturas lineares controladoras (plunge)
dos corpos de minério.

As mineralizacOes auriferas estdo hospedadas nas formacdes ferriferas bandadas,
metachert e em sericita xisto com niveis carbonosos e feicdes tipicas de alteracdo hidrotermal

(veios de quartzo com clorita, carbonato e sulfeto — pirita predominantemente) (Figura 7).

Figura 7: A - Testemunhos de sondagem disposto em caixas pldsticas proprias para o
armazenamento. B - Zona mineralizada dos testemunhos de sondagem.
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5.2 — DOMINIOS DE ESTIMATIVA

Os litotipos descritos nos testemunhos de sondagem foram agrupados de acordo com
suas caracteristicas genéticas. As formacdes ferriferas bandadas e metacherts foram agrupados
compondo a Unidade Quimica e Unidade Quimica II, separadas espacialmente uma da outra.
As rochas de protélito metassedimentar foram divididas entre aquelas que sofreram processos
de alteracdo hidrotermal (X2) daquelas que seguem com suas caracteristicas sedimentares e
metamorficas preservadas (X1). Ja o talco xisto (TX) correspondem as rochas ultramaéficas e

formam o embasamento dessa sequéncia na drea de estudo (Figura 8).

Plunge +90
Azimuth 000
Looking down

0 100 200 300

Figura 8: A - Vista em planta do modelo geoldgico 3D.Vista em planta do modelo geoldgico
3D. B - Secdo esquematica representando a estruturacio geoldgica da drea estudada. Em tons
de vermelho observamos as duas Unidades Quimicas, em verde a litologia X2, em cinza a
litologia X1 e em azul o talco xisto (TX).

O ouro estd associado as zonas de sulfetos frescos a limonitizados desenvolvidas nos
horizontes de formacdo ferrifera e de metachert ou entdo associado a zonas de silicificagdo e
sulfetacdo encaixadas na unidade metassedimentar. Sdo justamente as massas de quartzo
(silicifica¢do) com sulfetos que caracterizam a zona de alteracdo hidrotermal.

Além das caracteristicas geoldgicas, uma outra andlise realizada para a defini¢do dos
dominios de estimativa foi a respeito das distribui¢cdes dos teores de ouro em relagdo aos
litotipos descritos nos testemunhos de sondagem (Figura 9). Em uma primeira anélise observa-
se que a mineralizagd@o se encontra pouco padronizada, com teores de Au em vérios dos litotipos

descritos. Para essa andlise foi utilizado o filtro excluindo os valores iguais a -1.
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Figura 9: Distribui¢do dos teores de Au por litotipo descritos nos testemunhos de sondagem.

Os litotipos descritos nos testemunhos de sondagem foram agrupados seguindo os
mesmos critérios utilizados na definicdo dos dominios. Dessa forma, a distribui¢do dos teores
de ouro passa a apresentar um padrao mais nitido. Os dominios que podem ser classificados
como hospedeiras da mineralizacdo sdo formacdes ferriferas e metachert (unidades
sedimentares quimicas I e II) e xistos com presenca de alteragdo hidrotermal (X2) (Figura 10).

Os teores de Au identificados em outros dominios que ndo as Unidades Quimicas [ e II
e X2, estdo relacionadas as por¢des mais rasas do depdsito em que ocorre uma dispersao dos
teores nas rochas desagregadas e perfis de solo. Essas amostras podem ser consideradas outliers
dentro dos dominios considerados estéreis.

A partir da combinagdo dos aspectos geoldgicos (litologia, estilo de mineralizacdo e

alteracdo hidrotermal), conhecimento estrutural da 4rea e dados estatisticos dos teores de ouro
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por litotipo, foram definidos os dominios que seriam usados para as estimativas de recursos.

Para construgdo desse Box-Plot foi utilizado o filtro excluindo os valores iguais a -1.

Box plot of Au_ppm_Lab, grouped by GM_
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Figura 10: Distribui¢@o dos teores de Au por dominios modelados.

5.3 — ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Com os dominios de estimativa definidos e um entendimento completo das informagdes
de amostragem, a andlise exploratéria dos dados foi realizada. Nesse momento, foram
adicionadas as informagdes dos dominios modelados ao banco de dados original, ou seja, os
furos de sondagem foram carimbados com informacdes relativas a modelagem geoldgica
realizada. Com isso, em zonas de contatos entre diferentes dominios, as amostras podem ser
subdivididas. Dessa forma, a Figura 11 e a Tabela 3 demonstram a distribuicdo do tamanho das
amostras e as estatisticas bdsicas dos testemunhos de sondagem ap6s o carimbo da modelagem
realizada.

Conforme citado anteriormente, para as por¢cdes ndo amostradas dos testemunhos,
inicialmente foi atribuido o valor de -1, dessa forma filtros que excluissem esse valor foram

criados para realizar a anélise exploratéria dos dados e entender o padrdo de amostragem.
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Figura 11: Distribui¢do do tamanho das amostras realizadas ap6s carimbo das amostras com

relacdo aos dominios geoldgicos modelados.

Tabela 3: Estatisticas dos testemunhos de sondagem amostrados carimbados pelos dominios

geoldgicos modelados.

Total 3895
Média 0,932747
Desvio Padrao 0,22845
Coeficiente de Variancia 0,244922
Variancia 0,0521894
Minimo 0,003
Ql 1
Q2 1
Q3 1
Maximo 4,55

A andlise da distribui¢do do tamanho das amostras demonstra que a grande maioria das

amostras tem tamanho de 1,0 metro, logo ndo seria necessario uma regularizacdo do suporte
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amostral (compositar), ja que existe regularidade. Outra andlise a ser feita € a distribui¢ao dos
teores de Au ja considerando o cruzamento de informagdes entre tores identificados nas

amostras e dominios de estimativa (Figura 12).

Histogram of log(Au_ppm_Lab), filtered by Au_ppm_Lab != -1
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Figura 12: Distribui¢do dos teores de Au, aplicando filtro que exclui os intervalos nao
amostrados (teor atribuido de -1).

Podemos também analisar a distribui¢do dos teores de ouro dentro de cada um dos
dominios de estimativa. A partir dessa avalia¢io, percebemos que a mineralizacao se concentra
nos dominios X2, Unidade Quimica e Unidade Quimica II, conforme esperado a partir da
criacdo dos dominios sobre critérios geoldgicos. Dessa forma, ndo serdo realizadas estimativas
de recursos dentro dos dominios X1 e TX, ja que sdo considerados estéreis e ndo trariam novos
recursos que se somassem a estimativa realizada. Esse entendimento geoldgico da area foi
fundamental inclusive na selecao de testemunhos de sondagem que seriam ou ndo amostrados.

A andlise estatistica da distribuicao de ouro para o dominio TX € apresentada na Figura
13 e Tabela 4. Os mesmos dados para o dominio X1 é apresentado na Figura 14 e Tabela 5.
Para o dominio X2 os dados estdo dispostos em Figura 15 e Tabela 6, para a Unidade Quimica

em Figura 16 e Tabela 7 e para a Unidade Quimica Il em Figura 17 e Tabela 8.
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Figura 13: Distribui¢@o dos teores de Au em porcentagem dentro do dominio TX, aplicando
filtro que exclui os intervalos ndo amostrados (teor atribuido de -1).

Tabela 4: Estatisticas basicas do dominio TX.

Total 378
Tamanho 3529
Média 0,0822562
Desvio Padrio 0,269881
Coeficiente de Variancia 3,28099
Variancia 0,0728359
Minimo 0,025
Ql 0,025
Q2 0,025
Q3 0,025
Maximo 3,33
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Histogram of log(Au_ppm_Lab), filtered by GM_ = "X1' AND Au_ppm_Lab != -1
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filtro que exclui os intervalos ndo amostrados (teor atribuido de -1).

Tabela 5: Estatisticas basicas do dominio X1.
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Figura 14: Distribui¢do dos teores de Au em porcentagem dentro do dominio X1, aplicando

Total 775
Tamanho 687,5
Média 0,158833
Desvio Padrio 0,662186
Coeficiente de Variancia 4,16907
Variancia 0,43894
Minimo 0,025
Ql 0,025
Q2 0,025
Q3 0,07
Maximo 8,58
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Histogram of log(Au_ppm_Lab), filtered by GM_ = "X2' AND Au_ppm_Lab != -1
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Figura 15: Distribui¢@o dos teores de Au em porcentagem dentro do dominio X2, aplicando
filtro que exclui os intervalos ndo amostrados (teor atribuido de -1).

Tabela 6: Estatisticas basicas do dominio X2.

Total 2444
Tamanho 2348,2

Média 0,575928
Desvio Padrio 2,50616
Coeficiente de Variancia 4,35152
Variancia 6,28084

Minimo 0,025

Ql 0,025

Q2 0,09

Q3 0,44

Maximo 81,15
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Histogram of log(Au_ppm_Lab), filtered by GM_ = "Unidade Quimica' AND Au_ppm_Lab != -1
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Figura 16: Distribui¢do dos teores de Au em porcentagem dentro do dominio Unidade
Quimica, aplicando filtro que exclui os intervalos ndo amostrados (teor atribuido de -1).

Tabela 7: Estatisticas basicas do dominio Unidade Quimica.

Total 211
Tamanho 171,3
Média 0,495237
Desvio Padrao 0,987211
Coeficiente de Variancia 1,99341
Variancia 0,974585
Minimo 0,025
Ql 0,06
Q2 0,14
Q3 0,48
Maximo 6,88
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Histogram of log(Au_ppm_Lab), filtered by GM_ = ‘Unidade Quimica II' AND Au_ppm_Lab != -1
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Figura 17: Distribui¢do dos teores de Au em porcentagem dentro do dominio Unidade
Quimica II, aplicando filtro que exclui os intervalos ndo amostrados (teor atribuido de -1).

Tabela 8: Estatisticas basicas do dominio Unidade Quimica II.

Total 87
Tamanho 73
Média 0,192425
Desvio Padrao 0,34513
Coeficiente de Variancia 1,79358
Variancia 0,119114
Minimo 0,025
Ql 0,025
Q2 0,06
Q3 0,18
Maximo 2,01
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5.4 — ANALISE DE FRONTEIRAS E ESTIMADORES

Os modelos de estimativa apresentam significativas incertezas nas proximidades dos
contatos entre diferentes dominios. Uma das incertezas € sobre utilizar ou ndo amostras
externas ao dominio para a realizacdo da estimativa. Além do entendimento da geologia local,
bem como dos modelos de mineralizacao, fazer uma anélise da transicao dos teores dentro e
fora dos s6lidos €é fundamental (boundary analyses).

Essa andlise sera feita apenas para os dominios que contém mineralizac¢do, ou seja, X2,
Unidade Quimica e Unidade Quimica II.

Observa-se que mesmo com um suporte amostral constante e préximo a 1 metro, optou-
se por realizar a compositagem a fim de garantir o mesmo peso a todas as amostras. A
compositagem serd realizada nos furos de sondagem apenas dentro de cada um dos dominios
individualmente. O tamanho das compostas € de 1 metros, seguindo o suporte amostral
predominante. Foi utilizado o mesmo filtro excluindo os valores atribuidos como -1. Ao
realizar a compositagem, em caso de sobras no final dos testemunhos que possuam tamanho
menor que 50% do tamanho da composta (0,50m), esses resultados devem ser adicionados ao
intervalo anterior. A cobertura minima estabelecida foi de 20%.

O primeiro estimador construido foi para o dominio de estimativa X2, conforme pode
ser visto na Figura 18, a andlise de fronteira para este dominio nos demonstrou que deveriamos
utilizar uma Hard Boundary. Os teores de ouro decrescem muito apds a fronteira do dominio
e se tratando de aspectos geoldgicos, essa mineralizacao estd inserida em um pacote de xisto e
ndo dentro de um pacote de formacgdo ferrifera/metachert como no caso dos dominios das
unidades quimicas (Figura 19). Por se tratar de rochas com caracteristicas e aspectos diferentes,

optou-se, para esse dominio, utilizar o Hard Boundary.
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Au_ppm_Lab values in relation to X2 domain
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Figura 18: Boundary Analyses para o dominio X2.
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Figura 19: Dominio X2 com as amostras compositadas em seu interior. Os midpoints, que
representam as compostas em seu centrdide, também estio representados na imagem.

E possivel fazer uma comparacio estatistica de teores entre as amostras compositadas
e ndo compositadas, conforme Tabela 9. As estatisticas demonstram que existem suaves
diferencgas, a quantidade de amostras utilizadas diminuiu, e os teores seguem valores muito
proximos. Um ponto interessante, apesar da pequena diferenca, € a diminui¢do do coeficiente

de variincia das amostras compositadas em relacdo as ndo compositadas.
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Tabela 9: Comparagdo entre as amostras compositadas e ndo compositadas para X2.

Compositadas Nao Compositadas

Total 2356 2444

Tamanho 2353,893 2348,247
Média 0,5746 0,5759
Desvio Padrio 2,3153 2,5061
C. de Variancia 4,0294 4,3515
Variancia 5,3608 6,2808
Minimo 0,0250 0,0250
Q1 0,0250 0,0250
Q2 0,1232 0,100
Q3 0,4909 0,4400
Maximo 79,001 81,500

Em relacdo ao tamanho das amostras, observamos que anteriormente 87,40% das
amostras tinham tamanho de 1 metro e apds a compositagem 96,26% das amostras passam a

ter tamanho de 1 metro (Figura 20), melhorando o suporte amostral para as estimativas.

Interval Lengths before and after compositing: Au_ppm_Lab Values

1 = Interval Length < 1.1
Composited count = 96.26%
Uncompaosited count = 67.4%

Composited

Count (percent)
(=1

O —
L 4

T T T
02 04 o8 08 1 12 14 16
Interval Length

Figura 20: Tamanho das amostras antes e depois do processo de compositagem.
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O segundo estimador construido foi para o dominio Unidade Quimica. Os parametros

para construcao do estimador foram diferentes para o dominio X2 (Figura 21).

Au_ppm_Lab values in relation to Unidade Quimica domain
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Figura 21: Boundary Analyses para o dominio Unidade Quimica.

Para este estimador, a analise de fronteiras mostrou teores de mesma ordem tanto dentro

quanto fora do dominio, sendo realizada compositagem utilizando os furos de sondagem,

independente da sua posicdo em relacdo ao dominio de estimativa. Portanto, para este dominio

foi considerado um Soft Boundary, com isso as amostras fora do dominio também serdao

consideradas, como pode ser visto na Figura 22.
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Figura 22: Dominio Unidade Quimica com o conjunto de amostras compositadas em seu

interior e exterior. Os midpoints, que representam as compostas em seu centréide, também

estdo representados na imagem.
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A mesma comparacio estatistica entre amostras compositadas e ndo compositadas
realizadas anteriormente € feita para este dominio, conforme Tabela 10. Observam-se poucas
diferengas entre os valores, sendo que mais uma vez houve uma diminui¢@o no coeficiente de
variancia.

Ja em relacdo ao tamanho das amostras, as diferencas foram significativas,
anteriormente 67.27% das amostras tinham tamanho de 1m e apdés a compositagem 99.84%
das amostras passam a ter tamanho de 1 metro (Figura 23).

Tabela 10: Comparagdo estatistica entre as amostras compositadas e ndo compositadas para o
dominio Unidade Quimica.

Compositadas Nao Compositadas
Total 642 721
Tamanho 641,95 631,253
Média 0,394606 0,400456
Desvio Padrao 0,903507 1,03069
C. de Variancia 2,289643 2,57379
Variancia 0,816325 1,06232
Minimo 0,025 0,025
Ql 0,025 0,025
Q2 0,1 0,1
Q3 0,37 0,36
Maximo 9,914 16,29
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o Interval Lengths before and after compositing: Au_ppm_Lab Values
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Figura 23: Tamanho das amostras antes e depois do processo de compositagem para o
dominio Unidade Quimica.

O tltimo estimador construido foi para o dominio Unidade Quimica II. Os parametros
para construcdo do estimador foram exatamente o mesmo daquele utilizado para o dominio

Unidade Quimica. A andlise de fronteira desse dominio € apresentada na Figura 24.
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Figura 24: Boundary Analyses para o dominio Unidade Quimica II.
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Assim como para o dominio Unidade Quimica, para o estimador da Unidade Quimica
IT a andlise de fronteiras mostrou teores de mesma ordem tanto dentro quanto fora do dominio.
Portanto, para este dominio foi considerado uma Soft Boundary, com isso as amostras fora do
dominio também serdo consideradas, como pode ser visto na Figura 25. Outro fator importante
para a utilizacao desse tipo de fronteira € a baixa quantidade de amostras dentro desse dominio,
o que atrapalharia e traria incertezas as estimativas.

A mesma comparagdo estatistica entre amostras compositadas e ndo compositadas
realizadas para os dominios anteriores € feita para este dominio, conforme Tabela 11. Mais
uma vez observam-se poucas diferencas, mas para este dominio o coeficiente de varidncia se
manteve basicamente inalterado, sendo observado uma discreta diminuicao nos valores para as
amostras compositadas.

Ja em relacdo ao tamanho das amostras, assim como para o dominio Unidade Quimica,
as diferengas no suporte amostral foram significativas. Anteriormente 65,64% das amostras
tinham tamanho de 1m e apds a compositagem 100% das amostras passaram a ter tamanho de

1 metro (Figura 26).
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Figura 25: Dominio Unidade Quimica II com o conjunto de amostras compositadas em seu
interior e exterior. Os midpoints, que representam as compostas em seu centréide, também
estdo representados na imagem.
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Tabela 11: Comparacgdo estatistica entre as amostras compositadas e ndo compositadas para o
dominio Unidade Quimica II.

Total 201 227
Tamanho 201 196,6
Média 0,179021144 0,182934893
Desvio Padrio 0,332471009 0,34511174
C. de Variancia 1,857160562 1,886527682
Variancia 0,110536972 0,119102113
Minimo 0,025 0,025
Ql 0,025 0,025
Q2 0,025 0,025
Q3 0,16525 0,16
Maximo 2,18 2,18

Interval Lengths before and after compositing: Au_ppm_Lab Values
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Figura 26: Tamanho das amostras antes e depois do processo de compositagem para o
dominio Unidade Quimica II.
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5.5 - VARIOGRAMAS

Ap6s a construcgao e andlise dos estimadores, devemos criar o variograma para cada um
dos dominios de estimativa. A ferramenta do variograma nos ajuda a entender a variabilidade
do ouro nas diferentes direcdes. A partir da sua construgdo iremos utilizd-lo na krigagem para
estimar a quantidade de Au em cada um dos dominios.

Os variogramas devem ser construidos para cada um dos dominios respeitando as
caracteristicas geoldgicas e geoestatisticas individuais.

Os variogramas, para os trés dominios mineralizados, foram construidos seguindo a
direcdo e mergulho das lineacdes de intersecdo. Para esta drea as lineagdes de interse¢do sao as
feicoes fisicas que orientam o plunge das mineralizagdes, sendo considerada a melhor direcao
de continuidade. Portanto, podemos utilizar as medidas de campo dessa feicao para orientarmos
nossos variogramas. Como as medidas de campo apresentam pequenas variagdes, foi utilizado
um valor médio de 075/30 (Dip Azimuth/Dip). Os valores de Pitch sdo relativos a cada um dos
dominios, seguindo sempre a dire¢do de menor variancia, ou maior correlagao.

Para o dominio X2, maior em volume e area, o variograma foi construido de acordo
com as seguintes direcdes (Tabela 12).

Tabela 12: Direcdo para constru¢do do variograma para o dominio X2.

Parametro Valor
Dip 30

Dip Azimuth 75
Pitch 155

A direc@o do Pitch foi definida a partir de uma anélise no Radial Plot, observando as

direcdes de menor variancia (Figura 27) e, consequentemente, de maior correlagao.
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2D Variogram for Au_ppm_Lab Values
Dip = 30.00, Dip Azimuth = 75.00
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Figura 27: Radial Plot do variograma do dominio X2.

Para a definicdo do efeito pepita, ou seja, grande variabilidade de teor em curtas
distancias, foi construido um variograma especifico ao longo do furo de sondagem. Essa seria
a melhor forma de avaliar seu efeito, ja que os furos de sondagem sdo justamente os locais que
temos as menores distincias entre amostras. Para este dominio o valor de 0,30 foi definido,
posic¢do estimada de uma curva hipotética que liga os pontos dos semi-veriogramas encontraria

o eixo Y do gréfico abaixo (Figura 28).
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Figura 28: Grafico de semi-variograma ao longo dos furos de sondagem para o dominio X2.
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Definido o efeito pepita, foi feita a modelagem do variograma para os trés eixos
ortogonais entre si: de maior continuidade, de menor continuidade e de continuidade
intermedidria. A Figura 29 sintetiza os semi-variogramas para cada uma das direcdes. Para a
construgdo das curvas foi utilizada a fung¢do Spherical. O semi-variograma de cor vermelha é
relativo ao eixo de maior continuidade, o de cor verde ao eixo intermediario € o azul o de menor
continuidade. Para a modelagem desse variograma ficaram definidos os seguintes parametros:

Tabela 13: Parametros estabelecidos para o variograma do dominio X2.

Eixo Geral Valor
Lag Distance 40
) ) Lag Tolerance 32
Eixo Maior &
Number of Lags 6
Angle Tolerance 45
Lag Distance 30
- Lag Tolerance 20
Semi Eixo &
Number of Lags 6
Angle Tolerance 45
Lag Distance 18
) Lag Tolerance 5
Eixo Menor &
Number of Lags 6
Angle Tolerance 45
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(Semi-)Variogram (5.357)
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Figura 29: Semi variogramas para os eixos de maior, intermedidria e menor continuidade que
formam o elipsoide de variograma.

Dessa forma, para o dominio X2, o variograma foi modelado da seguinte maneira

(Figura 30 e Figura 31).

Variogram Model

sill ® Norm. sill Type Alpha Major Semi-major Minor
Nugget: 0.200000
Structure 1: 0.676309 Spherical 21.0 14.0 50
Structure 2: 0432713 Spherical 480 35.0 11.0
Total sill: 7.348 1.409 é
Variance: 5.357

Figura 30: Parametros de modelagem do variograma para o dominio X2.
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Figura 31: Eixos modelados do variograma para o dominio X2.

Para o dominio Unidade Quimica o variograma foi construido de acordo com as

seguintes dire¢oes (Tabela 14).
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Tabela 14: Direcdo para construc¢do do variograma para o dominio Unidade Quimica.

Dip 30
Dip Azimuth 75
Pitch 122

Assim como para o dominio X2 a dire¢do do Pitch foi definida a partir de uma andlise

no Radial Plot, observando as dire¢cdes de menor variancia (Figura 32).

2D Variogram for Au_ppm_Lab Values
Dip = 30.00, Dip Azimuth = 75.00
210

%
Pitch

Figura 32: Radial Plot do variograma do dominio Unidade Quimica.

Para a defini¢@o do efeito pepita foi construido um segundo variograma ao longo dos
furos de sondagem. Para este dominio o valor de 0,25 foi definido, posicao estimada de uma

curva hipotética que ligaria os pontos dos semi-veriogramas e encontraria o eixo Y do grafico

abaixo (Figura 33).
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Figura 33: Grafico de semi-variograma ao longo dos furos de sondagem para o dominio

Unidade Quimica.
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Definido o efeito pepita, foi feita a modelagem do variograma para os trés eixos

principais. A Figura 34 sintetiza os semi-variogramas para cada uma das trés dire¢des. Para a

construgdo das curvas foi utilizada a fungdo Spherical. O semi-variograma de cor vermelha é

relativo ao eixo de maior continuidade, o de cor verde ao eixo intermediario € o azul o de menor

continuidade.

Para a modelagem desse variograma ficaram definidos os seguintes parametros:

Tabela 15: Parametros estabelecidos para o variograma do dominio Unidade Quimica.

Eixo Geral Valor

Lag Distance 40

Eixo Maior Lag Tolerance 16
Number of Lags 5

Angle Tolerance 45

Lag Distance 17

Semi Eixo Lag Tolerance 9.5
Number of Lags 6

Angle Tolerance 45

Lag Distance 8
Bixo Menor Lag Tolerance 5
Number of Lags 11

Angle Tolerance 45
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25 — 111 Major Axis Variogram for Au_ppm_Lab Values
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Figura 34: Semi variogramas para os eixos de continuidade que formam o elipsoide de

variograma para o dominio Unidade Quimica.

Dessa forma, para o dominio Unidade Quimica, o variograma foi modelado da seguinte

maneira (Figura 35 e Figura 36).
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Variogram Model

Total sill: 0.7221 0.8846

Variance: 0.8163

G

sill @® Norm. sill Type
Nugget: 0.250000
Structure 1: 0.335834 Spherical
Structure 2: 0.298793 Spherical

Alpha

Major

30.0

41.0

Semi-major

6.0

20.0

Minor

35

8.0

Figura 35: Parametros de modelagem do variograma para o dominio Unidade Quimica.
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Figura 36: Eixos modelados do variograma para o dominio Unidade Quimica.

Para o dominio Unidade Quimica II, o menor e com menos informagdes de sondagem

dos trés dominios, o variograma foi construido de acordo com as seguintes direcdes (Tabela

16).

Tabela 16: Dire¢ao para constru¢ao do variograma para o dominio Unidade Quimica II.

Parametro Valor
Dip 30

Dip Azimuth 75
Pitch 100

A direcdo do Pitch foi definida a partir de uma andlise no Radial Plot, observando as

direcdes de menor variancia (Figura 37).
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2D Variogram for Au_ppm_Lab Values
Dip = 30.00, Dip Azimuth = 75.00
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Figura 37: Radial Plot do variograma do dominio Unidade Quimica II.

Para a defini¢do do efeito pepita foi construido um segundo variograma ao longo dos
furos de sondagem. Para este dominio o valor de 0,30 foi definido, posicao estimada de uma

curva hipotética que ligaria os pontos dos semi-veriogramas e encontraria o eixo Y do grafico

abaixo (Figura 38).
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Figura 38: Grafico de semi-variograma ao longo dos furos de sondagem para o dominio

Unidade Quimica II.

Definido o efeito pepita, foi feita a modelagem do variograma para os trés eixos

principais. A Figura 39 sintetiza os semi-variogramas para cada uma das trés direcdes. Para a

construgdo das curvas foi utilizada a fungdo Spherical. O semi-variograma de cor vermelha é

relativo ao eixo de maior continuidade, o de cor verde ao eixo intermediario € o azul o de menor

continuidade.

Para a modelagem desse variograma ficaram definidos os seguintes parametros:

Tabela 17: Parametros estabelecidos para o variograma do dominio Unidade Quimica II.

Eixo Geral Valor
Lag Distance 40
Bixo Maior Lag Tolerance 32
Number of Lags 3
Angle Tolerance 45
Lag Distance 20
— Lag Tolerance 10
Semi E
cmi BIXO Number of Lags 3
Angle Tolerance 45
Lag Distance 8
Fixo Menor Lag Tolerance 11,5
Number of Lags 7
Angle Tolerance 45




48

29 — 092 Major Axis Variogram for Au_ppm_Lab Values
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Figura 39: Semi variogramas para os eixos de continuidade que formam o elipsoide de
variograma para o dominio Unidade Quimica II.

Dessa forma, para o dominio Unidade Quimica II, o variograma foi modelado com os

seguintes parametros (Figura 40 e Figura 41).
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Variogram Model

Sill @ Norm. sill Type Alpha Major Semi-major Minor
Nugget: 0.300000
Structure 1: 0.302062 Spherical 16.0 8.0 40
Structure 2: 0.264433 Spherical 450 20.0 12.0
Total sill: 0.09578 0.8665 6
Variance: 0.1105

Figura 40: Parametros de modelagem do variograma para o dominio Unidade Quimica II.
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Figura 41: Eixos modelados do variograma para o dominio Unidade Quimica II.

5.6 - DESAGRUPAMENTO

Entendido a distribuicao dos teores dentro de cada dominio de estimativa, € importante
que se faca uma nova andlise, porém com os dados desagrupados. Para isso utilizaremos a
ferramenta de “Declustering”.

Para utilizar essa ferramenta devemos escolher uma “janela de declusterizagao” e um
formato para essa janela. Serd utilizado um formato cuboid, com igual tamanho para todas as
direcdes. O tamanho dessa janela serd definido a fim de obtermos a menor média desagrupada
(Figura 42, Figura 43 e Figura 44). Os valores da janela também devem estar proximos a
distancia média entre os furos de sondagem que contribuiram com amostras para a estimativa
dentro daquele dominio. As dire¢des estabelecidas foram as mesmas utilizadas na construcao
dos variogramas.

Para o dominio X2, o espacamento médio dos furos de sonda que forneceram amostras
para a estimativa € de 30 metros. Esse valor foi encontrado de forma empirica, medindo a
distancia dos furos de sondagem dentro desse dominio. Esse valor € aderente ao valor utilizado

para o tamanho de janela de desagrupamento (32,67).
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General Outputs ﬁ [E\@ l//:
a— =

Window
WindowShape: Eliipsoid @ Cuboid Declustering for Au_ppm_Lab Declustering Values
Overlapping Window | | | L o o o e e e e e = -
Input mean = 0.575062
Ellipsoid ranges

Maximum 32.67

Intermed. 32,67 4991
Minimum 32.67
Directions
c
Dip 30.00 3
£
Dip Azimuth | 75.00 B o
g
Pitch 155.00 E
[*]
@
View Ellipsoid =

Set From Plane

052
Setto

05 4

Name: Declustering, Au_ppm_Lab in GM_: X2
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025 05 075 1 125 15 175
Relative window size
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Figura 42: Janela de desagrupamento para o dominio X2.

General Outputs
Window
Window Shape; Ellipsoid @ Cuboid Declustering for Au_ppm_Lab Declustering Values
Overlapping Window i e e o o} e o o e o e o o e ot o o i o o e
Input mean = 0.394577
Ellipsoid ranges
Maximum 4.00
039 4
Intermed. 4.00
Minimum 4.00
Directions
c
Dip 30.00 g
€
Dip Azimuth | 75.00 ?
k5
Pitch 122.00 E
g 038 4
View Ellipsoid o
Set From Plane
Setto
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Name: Declustering, Au_ppm_Lab in GM_ Unidade Qu

T T T
025 05 075 1 125 15 175
Relative window size

Figura 43: Janela de desagrupamento para o dominio Unidade Quimica.
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Para o dominio Unidade Quimica, o tamanho de janela considerado foi de 4,00. A malha
de sondagem para esse dominio apesar de mais fechada na média em relagdo ao dominio X2,
ndo apresenta espagamento tdo diminuto quanto o valor de janela. Porém para este caso,

priorizou-se manter a menor média desagrupada.

General Outputs |9 Eh% ‘ 7=
| >
Window
Window Shape: Ellipsoid ® Cuboid

Declustering for Au_ppm_Lab Declustering Values
Overlapping Window | | | _ _ _ L o o ol oo
Input mean = 0.179021

Ellipsoid ranges

Maximum 1708

Intermed. 17.05

Minimum 17.05 a17 o
Directions

Dip 30.00

Dip Azimuth | 75.00

Pitch 90.00
a16 o

Declustered mean

View Ellipsoid
Set From Blane

Setto

015

Name:  Declustering, Au_ppm_Lab in GM_ Unidade Qu

®@ [ = | HE

Figura 44: Janela de desagrupamento para o dominio Unidade Quimica II.
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Relative window size

Para o dominio Unidade Quimica II, o tamanho de janela considerado foi de 17,05. A
malha de sondagem para esse dominio € mais fechada, apresentando espacamento médio de
20-25 metros.

Estabelecidos os parametros de desagrupamento, podemos avaliar a distribui¢ao dos
teores de Au desagrupados para cada um dos dominios de estimativa. Esses valores serdo
fundamentais para uma validacdo global da estimativa realizada utilizando a Krigagem
Ordinédria. Para o dominio X2 as informacoes estao na Figura 45 e Tabela 18, para o dominio
Unidade Quimica em Figura 46 e Tabela 19 e para a Unidade Quimica Il em Figura 47 e Tabela
20.
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Histogram of log(Au_ppm_Lab Values)
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Figura 45: Distribui¢@o dos teores de Au desagrupados para o dominio X2.

Tabela 18: Estatistica dos teores de Au desagrupados para o dominio X2.

Total 2356
Tamanho 2353,9
Média 0,506223
Desvio Padrio 1,50678
C. de Variancia 2,97651
Variancia 2,27038
Minimo 0,00917651
Q1 0,0265817
Q2 0,112994
Q3 0,45088
Maximo 42,7336
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Histogram of log(Au_ppm_Lab Values)
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Figura 46: Distribui¢c@o dos teores de Au desagrupados para o dominio Unidade Quimica.

Tabela 19: Estatistica dos teores de Au desagrupados para o dominio Unidade Quimica.

Total 642
Tamanho 642
Média 0,370094
Desvio Padrio 0,819784
C. de Variancia 2,21507
Variancia 0,672046
Minimo 0,0158556
Ql 0,0343538
Q2 0,100771
Q3 0,36644
Maiximo 9,08222
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Histogram of log(Au_ppm_Lab Values)
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Figura 47: Distribui¢do dos teores de Au desagrupados para o dominio Unidade Quimica II.

Tabela 20: Estatistica dos teores de Au desagrupados para o dominio Unidade Quimica II.

Total 201
Tamanho 201,0
Média 0,146382
Desvio Padrio 0,248574
C. de Variancia 1,69811
Variancia 0,0617889
Minimo 0,0071998
Ql 0,0157804
Q2 0,05000856
Q3 0,150642
Maximo 1,68504
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E possivel, inclusive, comparar para cada dominio de estimativa os dados originais

compositados com os dados desagrupados (Tabela 21, Tabela 22 e Tabela 23).

Tabela 21: Comparagdo estatistica dos teores de Au desagrupados e teores de Au
compositados para o dominio X2.

Desagrupados Compositados
Total 2356 2356
Tamanho 2353,893 2353,893
Média 0,506222673 0,574606511
Desvio Padriao 1,506777089 2,315358036
C. de Variancia 2,976510478 4,029467105
Variancia 2,270377197 5,360882834
Minimo 0,00917561 0,025
Q1 0,026581702 0,025
Q2 0,112994068 0,123235
Q3 0,450879785 0,49096
Maximo 42,73364972 79,00176

Tabela 22: Comparagdo estatistica dos teores de Au desagrupados e teores de Au
compositados para o dominio Unidade Quimica.

Desagrupados Compositados
Total 642 642
Tamanho 641,95 641,95
Média 0,370094369 0,394606044
Desvio Padrao 0,819784326 0,903506875
C. de Variancia 2,215068355 2,289642768
Variancia 0,672046341 0,816324673
Minimo 0,015855584 0,025
Ql 0,034353766 0,025
Q2 0,100771047 0,1
Q3 0,366440171 0,37
Maximo 9,082219648 9,914




Tabela 23: Comparagao estatistica dos teores de Au desagrupados e teores de Au
compositados para o0 dominio Unidade Quimica II.

56

Desagrupados Compositados
Total 201 201
Tamanho 201 201
Média 0,146382492 0,179021144
Desvio Padrao 0,248573743 0,332471009
C. de Variancia 1,698111153 1,857160562
Variancia 0,061788906 0,110536972
Minimo 0,007199805 0,025
Ql 0,015780394 0,025
Q2 0,050085599 0,025
Q3 0,150642072 0,16525
Maximo 1,685036694 2,18

5.7-ESTIMATIVA

Com os variogramas modelados, foram criados os estimadores de Krigagem Ordinéria.

Os elipsoides de buscas sdo construidos com base nos elipsoides de variograma, inclusive

mesma orientacdo, e foram utilizadas as mesmas regras para os dominios, mesmo que a

quantidade de amostra e sua distribui¢do seja diferente.

Para todos os dominios a passada 1 (P1) é a mais restrita, seguida pela passada 2 (P2) e

a passada 3 (P3) € a mais abrangente. O seguinte critério foi utilizado para todos os dominios:

a P1 corresponde a 25% do tamanho do elipsoide de variograma, a P2 corresponde a 50% e P3

corresponde a 75%. O tamanho de cada passada influéncia na quantidade de amostras utilizadas

para estimar o teor de um determinado ponto ndo amostrado.

Como os estimadores, variogramas e elipsoides de estimativa construidos, podemos

realizar a construcdo dos modelos de blocos. Os parametros de construcao desse modelo de

blocos sdo apresentados na Figura 48. A Figura 49 representa o modelo blocos gerado.
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Name: = Block Model

Grid Triggers and Evaluations Proportions

Blocks X
Parent block size: 5 -
Sub-block count: 2 v
Minimum size: 2.5

Extents
Base point: -
Boundary size: 405.00 -
Azimuth: 4.60 .
Dip: 0.00 .
Pitch: 0.00 -
Size in blocks: 81 x80 x 51 =330,480

Y z

5 IS .

2 vi|2 v
25 25

400.00 = 255.00 .
degrees Enclose Object
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degrees

Figura 48: Parametros de constru¢do do modelo de blocos.
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Figura 49: Modelo de blocos.

6 — VALIDACAO

Existem diferentes técnicas e formas para se fazer uma validacdo do modelo de blocos

7z

estimado. Essa etapa é responsdvel por assegurar que as estimativas estdo confidveis e

reproduzem as estatisticas dos dados, que sdo utilizados como referéncia.

E importante ressaltar que o depdsito em estudo esta em fase inicial de pesquisa, apesar

de j4 haver um bom mapeamento geoldgico de superficie, a quantidade de sondagem é
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insuficiente para entender e dimensionar todo o depdsito, que se encontra em aberto
lateralmente e em profundidade. Exatamente por estar em fase inicial de pesquisa, as
estimativas de recursos aqui empregadas possuem um viés de exploracdo mineral, ou seja, 0s
elipsoides de variograma e de busca de amostra foram aumentados de forma a conectar recursos

e demonstrar um potencial otimista para o prospecto.

6.1 - VALIDACAO VISUAL

A primeira validacdo possivel de ser feita € a visual. Esta é a mais das simples das
validagdes, mas também uma das mais importantes e fundamentais. Sdo realizadas
comparagdes visuais em plantas e em diferentes se¢des, garantindo que os blocos estimados
apresentam correlacdes com os furos de sondagem e a geologia conhecida do depdsito
estudado.

Na Figura 50 observamos uma das secdes tragadas. Duas por¢des chamam a atenc¢do ao
analisar a imagem. A primeira € relativa as pogdes mais ricas (cores quentes na parte central),
em que existe uma clara relacdo entre as amostras de mais alto teor e os blocos também de mais
alto teor. De maneira oposta, percebemos que na por¢do inferior da imagem (préximo a escala
grifica) existe um furo de sondagem com amostras pobres, da mesma forma os blocos

estimados ndo apresentam teor.

KR
Combined E...

w

Plunge -08
Azimuth 325

100,0 150,0

Figura 50: Validagao visual.

Uma segunda sec¢do foi tracada com o mesmo objetivo da primeira, confrontar os furos
de sondagem amostrados com os teores dos blocos estimados. E mais uma vez, percebe-se uma

boa correlag@o entre os dados estimados e os dados de entrada. Na Figura 51, tanto na regido
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de tores mais altos na por¢do central da imagem, quanto no flanco inferior do sinforme

modelado (zona mais pobre), a correlagdo entre as amostras e os blocos estimados sdo

satisfatorias.

50,0

KR
Combined E...

w

Plunge 00
Azimuth 004

100,0 150,0

6.2 — VALIDACAO ESTATISTICAS

Figura 51: Validacdo visual.

Nessa etapa de validagdo as estatisticas globais do modelo de bloco estimado sdo

comparadas com as estatisticas dos dados desagrupados. A Tabela 24 resume essa comparagao

de informacdes para alguns parametros. A diferenca relativa corresponde aos valores estimados

menos os valores desagrupados, o resultado dessa subtracdo € dividido pelos valores

desagrupados.
Tabela 24: Validagao Estatistica.
Desagrupado 0,5062 2,2704 0,0092 42,7336
X2 Estimado 0,5052 0,7691 0,0033 16,8129
Diferenca Relativa 0,20% 195% 179% 154%
Desagrupado 0,3701 0,6720 0,0159 9,0822
Unidade )
.. Estimado 0,2922 0,1279 0,025 3,2047
Quimica
Diferenca Relativa 27% 425% 36% 183%
Desagrupado 0,1464 0,0618 0,0072 1,6850
Unidade -
. Estimado 0,1546 0,0296 0,025 1,1352
Quimicall
Diferenca Relativa -5% 109% -71% 48%

A validacdo estatistica dos dados demonstra que importantes diferencas foram

encontradas comparando os dados estimados com os desagrupados. N@o se esperavam valores
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idénticos devido a relagdo entre volume e varidncia, j4 que as amostras sao tratadas
pontualmente enquanto os blocos do modelo possuem volume.

Para os trés dominios as médias de teores encontradas se mantém estidveis na
comparacdo, demonstrando que os valores estimados ndo estao enviesados. Para o X2, o maior
dominio e com a maior quantidade de recursos de ouro, a diferenca relativa foi de 0,20%
comparando os valores estimados com os valores desagrupados, confirmando ndo haver viés
na estimativa. Para o dominio Unidade Quimica II a diferenca relativa de 5% também ¢&
considerada satisfatoria. Apenas para o dominio Unidade Quimica a diferenca relativa em 27%
€ que pode ser considerada alta, indicando que existe um pequeno viés na estimativa.

As diferencgas relativas para a variancia, valores maximos € minimos sdo explicadas
pelo maior suporte amostral na estimativa. Dessa forma a variincia serd menor para os valores
estimados em relacdo aos desagrupados. A diferenca nos valores minimos apesar de serem
consideradas grandes em porcentagem, se trata de valores absolutos muito baixos e sem efeito
pratico. Ja os valores maximos apresentam diferencas importantes, mas sao espacialmente
restritos ja que poucos blocos sdo carimbados com esses teores. E esperado que a krigagem

suavize os valores de maior € menor valor.

6.3 — VALIDACAO SWATH PLOT

A andlise dos graficos de Swath Plots permitiu comparar as estimativas obtidas através
da krigagem ordindria com os valores compostos e desagrupados. A validagdo foi realizada
para cada um dos dominios de estimativa, por passada de estimativa. A passada 3 tende a estar
mais afastada da linha de referéncia ja que considera amostras mais distantes para realizar sua
estimativa.

Para o dominio X2 foi utilizado um espagamento de 20 metros (quatro vezes o valor do
bloco). Como pode ser visto na por¢do central da Figura 52, as linhas das trés passadas estao
proximas a linha referente aos dados originais imputados. J4 nas bordas as linhas se apresentam
mais distantes uma das outras. Isso significa que na parte central do dominio os valores foram
estimados de forma coerente em relagdo aos dados originais, porém ndo se pode dizer o mesmo
para as extremidades do dominio. Isso se deve a menor quantidade de amostras nas

extremidades.
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Swathplot in X, 4 block spacing
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Figura 52: Swath Plot para o dominio X2.

O dominio Unidade Quimica é que apresenta a maior discrepancia entre os valores
estimadas pelas passadas de krigagem e os dados imputados (Figura 53). O espacamento

utilizado também foi de 20 metros (quatro vezes o valor do bloco).

Swathplot in X, 4 block spacing

Kr, Au_ppm_Lab in GM_: Unidade Quimica P1
o8 | »— Kr, Au_ppm_Lab in GM_: Unidade Quimica P1: Au_ppm_Lab Values
—@— Kr, Au_ppm_Lab in GM_: Unidade Quimica P2
—@— Kr, Au_ppm_Lab in GM_: Unidade Quimica P3
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Figura 53: Swath Plot para o dominio Unidade Quimica.

O dominio Unidade Quimica II repete o padrao observado para o dominio X2, com as

estimativas no interior do dominio mais aderentes em relacdo as bordas (Figura 54). A
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explicacdo € a mesma, relacionado a menor quantidade de amostras nas bordas. O espacamento

utilizado também foi de 20 metros (quatro vezes o valor do bloco).

Swathplot in X, 4 block spacing
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Figura 54: Swath Plot para o dominio Unidade Quimica II.

7 - ESTIMATIVA DE RECURSOS MINERAIS

Para este depdsito, chegou-se ao recurso total de 62.660,860z@ 0,53g/t. Por se tratar
de um depdsito em fase inicial de pesquisa e, portanto, com poucas informagdes de sondagem
e amostragem, qualquer tentativa de classificar o recurso total pode ser considerado
contraditdrio e passivel de erros. Nao existe a intencao de definir os recursos de ouro desse
depdsito, a titulo de exercicio foi realizada uma tentativa de classificacdo dos recursos totais
em trés niveis de confiabilidade, sendo C1 o nivel de mais confianga, C2 o nivel de confianca
intermedidria e C3 o nivel com menor confiabilidade. Seguindo os critérios internacionais, todo
o recurso dessa drea deveria ser classificado como inferido.

Os critérios de classificacdo de recursos variam de acordo com cada empresa, mas
existe alguns padrdoes que sdo comumente usados. Normalmente essa classificacdo esta
relacionada com a confianga e o conhecimento geocientifico, continuidade da mineralizacdo e
sua caracteristica fisica, espacamento entre furos de sondagem, qualidade das amostras,
qualidade da estimativa, quantidade de mineralizacdo exposta e mapeada e histérico de

mineracao (quando existente).
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No relatério NI 43.101 (norma canadense que fornece diretrizes especificas para a
divulgacdo de informagdes relacionadas a recursos minerais) da empresa Gold Fields para a
Mina de Tarkwa em Gana, West Africa, os seguintes critérios sdo utilizados para a
classificagdo de recursos (Gold Fields, 2021): conhecimento geoldgico, densidade de furos,
eficiéncia da krigagem e slope of regression. Para os recursos medidos o espagamento da
sondagem RC € de 25 metros e o da sondagem diamantada é de 100m. Para os recursos
indicados o espagcamento da sondagem diamantada € de 200m em strike € 100m no mergulho
da estrutura. Para os recursos inferidos o espagamento da sondagem diamantada ¢ de 400m em
strike € 200m no mergulho da estrutura. Sempre a depender da continuidade da geologia e dos
teores de ouro.

Outros relatérios NI 43.101 foram consultados com a inten¢do de se verificar os
critérios utilizados para a classificacdo de recursos. Podemos citar aqui Technical Report NI
43-101 on the Minera Don Nicolds Gold Project (Argentina, Cerrado Gold, 2024) e Technical
Report NI 43-101 on the Edikan Gold Mine (Ghana, Perseus Mining, 2022). Nesses relatorios
os principais critério para essa classificagdo sao o nimero de furos de sondagem, espacamento
da sondagem diamantada, comprimento dos raios do elipsoide de busca e, para as minas com
producdo ativa, o histérico existente também é fundamental.

Como o depésito estudado neste trabalho ndo possui histérico de recursos lavrados e o
espacamento da sondagem diamantada € irregular, os parametros de classificagdo de recursos
foram definidos com base em dois itens, “average distance” (distancia média das amostras que
contribuiram para a estimativa) e “slope of regretion” (representa uma técnica estatistica usada
para prever o valor de uma varidvel com base no valor de outra varidvel). Esses também sao os
parametros matemdticos indicados em um dos cursos da Seequent de utilizacao da ferramenta

Edge. (Figura 55) (Leapfrog Learnings, 2024).

[KR Combined Estimator: AvgD] < 18 and [KR Combined Estimator: Sof] > 8.8 "Medido”

a5
[KR Combined Estimator: AvgD] < 28 and [KR Combined Estimater: SoR] » 8.6 - "Indicado™
i Classe = if
[KR Combined Estimator: AvgD] < 35 and [KR Combined Estimator: SoR] » @.81 = “Inferido”
. ®

otherwise "Sem classe”

Figura 55: Parametros de classificagdo de recursos utilizado.
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Figura 56: Blocos com a classificagdo entre medido, estimado e inferido.

A Figura 56 apresenta visualmente a classificacdo dos recursos realizada de forma
matemadtica, conforme os parametros indicados acima em relacdo ao nivel de confianga em
cada bloco. Pontualmente observa-se que existem recursos classificados como de maior
confianca transitando para blocos de menor confianca sem que haja um recurso de confianca
intermedidria entre ambos. As classificacOes estritamente matemadticas necessitam de
refinamentos para que problemas como esse ndo ocorram. Esse problema reforca o cardter
ilustrativo da classifica¢do dos recursos de ouro para esse depdsito e a necessidade de adensar

a malha de sondagem j4 existente.

Dito isso, chegou-se ao seguinte resultado:
* Recursos Totais: 62.660,860z@ 0,53g/t
* Recursos de maior confianga: 5.580,960z@ 0,75g/t
* Recursos de confianga intermedidria: 22.258,700z@ 0,53g/t

* Recursos de menor confianga: 34.821,190z@ 0,52g/t

A Tabela 25 sintetiza a estimativa de recursos realizada por dominio de estimativa bem
como o volume de cada dominio e sua massa calculada a partir das informagdes de densidades

utilizadas.



Tabela 25: Classifica¢do das estimativas realizadas por dominio.
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Average Material
Value Content
GM_ Classe Volume Density Mass KR KR
m3 g/cm3 t g/t t. oz
Cc2 10.421,88 3,20 33.350,00 0,25 262,89
Unidade Quimica c3 30.984,38 3,20 99.150,00 0,31 999,07
Cc1 1.328,13 3,20 4.250,00 0,53 72,83
Total 42.734,38 3,20 136.750,00 0,30 1.334,78
Cc2 2.046,88 3,20 6.550,00 0,20 42,18
Unidade Quimica C3 4.234,38 3,20 13.550,00 0,12 51,68
Il Cc1 234,38 3,20 750,00 0,18 4,26
Total 6.515,63 3,20 20.850,00 0,15 98,12
Cc2 435.593,75 2,93 1.276.289,69 0,54 21.953,64
2 c3 677.375,00 2,93 1.984.708,75 0,53 33.770,44
Cc1 76.968,75 2,93 225.518,44 0,76 5.503,88
Total 1.189.937,50 2,93 3.486.516,88 0,55 61.227,96
c2 448.062,50 2,94 1.316.189,69 0,53  22.258,70
Total Cc3 712.593,75 2,94 2.097.408,75 0,52 34.821,19
c1 78.531,25 2,94 230.518,44 0,75 5.580,96
Total 1.239.187,50 2,94 3.644.116,88 0,53 62.660,86

A Tabela 26 apresenta a mesma sintese de estimativa de recursos por dominio de

estimativa, porém aplicando um filtro de 0,30g/t. Este valor pode ser considerado estéril

inclusive pensando em uma possivel lavra a céu aberto.

A Figura 57 apresenta a curva de teor por tonelagem para o depdsito estudado, ela

representa a variabilidade do teor do deposito em funcdo da tonelagem, isto €, representa o

inventario mineral do teor e da tonelagem do minério no depésito. Em destaque estd o valor de

0,30g/t.
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Tabela 26: Classificacdo das estimativas realizadas por dominio, utilizando filtro de 0,30g/t.

Average Material
Value Content
GM_ Classe Volume Density Mass KR KR
m?3 g/cm3 t g/t t. oz
C2 3.234,38 3,20 10.350,00 0,48 160,76
Unidade Quimica C3 8.890,63 3,20 28.450,00 0,74 673,48
C1 593,75 3,20 1.900,00 1,06 64,69
Total 12.718,75 3,20 40.700,00 0,69 898,93
C2 343,75 3,20 1.100,00 0,64 22,67
Unidade Quimica C3 468,75 3,20 1.500,00 0,32 15,64
Il C1 62,50 3,20 200,00 0,48 3,07
Total 875,00 3,20 2.800,00 0,46 41,38
C2 200.218,75 2,93 586.640,94 1,00 18.814,40
%2 C3 347.015,63 2,93 1.016.755,78 0,88 28.860,93
Cc1 41.468,75 2,93 121.503,44 1,29 5.039,22
Total 588.703,13 2,93 1.724.900,16 0,95 52.714,54
c2 203.796,88 2,93 598.090,94 0,99 18.997,83
Total c3 356.375,00 2,94 1.046.705,78 0,88 29.550,05
Cc1 42.125,00 2,93 123.603,44 1,29 5.106,98
Total 602.296,88 2,94 1.768.400,16 0,94 53.654,86
Grade Tonnage KR Combined
— Curva
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Figura 57: Curva de teor por tonelagem.
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8 —- DISCUSSOES

A construcdo de uma estimativa de recursos de qualidade exige entender os
procedimentos de amostragem, manter um programa de QAQC eficaz, descrever e
compreender a geologia do deposito, além de realizar uma anélise exploratdria dos dados. Os
parametros estatisticos como desvio padrdo, variancia, minimo, maximo, média, mediana e
quartis permite compreender a distribui¢do dos teores. Construir histogramas e graficos de
andlise univariada e bivariada possibilitam identificar outliers e entender como os teores se
comportam. E igualmente importante construir dominios de estimativas coerentes do ponto de
vista estatistico e geoldgico, além de modelar bons variogramas e escolher métodos eficazes

de estimativa. Todos os processos citados sao de igual importancia e influenciam no resultado.

Para o estudo desse depdsito alguns problemas foram identificados e que trazem
dividas as estimativas construidas. Além da baixa quantidade de furos e amostras, a
distribuicao nao uniforme da sondagem acarreta problemas tanto na andlise dos dados quanto
na construcao dos dominios, variogramas e interpoladores. E, por consequéncia, atrapalha a

classificagc@o dos recursos estimados.

As etapas de validagdo confirmam algumas incertezas encontradas, porém também
trazem confianga de que a estimativa realizada possui coeréncia com os dados de entrada. Do
ponto de vista estatistico, as médias estimadas apresentam valores préximos a média

desagrupada, o que pode ser considerado um bom sinal da auséncia de viés.

Da mesma forma, os graficos Swath Plot mostraram que, de forma geral, as bordas dos
trés dominios apresentam problemas nas estimativas. Esses problemas estdo ligados a menor
quantidade de informacdes de sondagem nessas por¢des, dificultando a modelagem dos
dominios e, com a menor quantidade de amostras, problemas nas estimativas também sao

esperados.

z

Outra importante avaliacdo a ser feita é em relagdo a geometria dos dominios de
estimativa. Todos os dominios foram construidos respeitando critérios geoldgicos, porém por
mais que existam semelhancas geoldgicas dentro de cada dominio nem todo o volume poderia
ser considerado como corpo de minério. Uma abordagem que modelasse com base também nos
teores das amostras, poderia produzir dominios de estimativa mais estreitos, correspondendo
apenas ao corpo de minério inserido dentro de cada dominio geol6gico. Dessa forma, teriamos
dominios de estimativa mais ajustados, o que diminuiria o volume e a tonelagem, porém

aumentariam os teores estimados.
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Conforme dito anteriormente, este depdsito encontra-se em fase inicial de pesquisa e o
corpo se encontra aberto lateralmente e em profundidade, portanto para entender o seu real
potencial, novos trabalhos de exploracdo sdo necessdrios. Com novas informagdes de
sondagem a defini¢cdo dos dominios seria melhor, bem como todo o processo de estimativa,

garantindo assim maiores assertividades.
9 - CONCLUSOES

O depésito estudado e avaliado nesse trabalho, apesar de ser considerado pequeno e
com recurso mineral ainda restrito apresenta uma excelente oportunidade para a continuidade
dos trabalhos de pesquisa mineral. Trata-se de uma regido com geologia favoravel, em que
afloram rochas consideradas férteis para depdsitos de ouro. No Quadrildtero Ferrifero
importantes minas em operagdo possuem suas mineralizagdes encaixadas em sequéncias
similares as que sdo encontradas na drea em estudo.

Os dados de sondagem ainda sdo poucos e com espacamento muito irregular, o que
impacta tanto na modelagem dos dominios quanto na realizacdo das estimativas de recursos.
Uma estimativa que apresente resultados otimistas e que instiguem novos trabalhos de
exploracdo € de fundamental importincia nessa etapa. A valida¢do visual demonstra que a
estimativa realizada é aceitdvel, trazendo consigo a possibilidade de se seguir com os trabalhos
de exploragdo para o completo entendimento do alvo.

Como pdde ser observado ao longo do trabalho, grande parte dos recursos de ouro
encontram-se em porg¢des rasas da superficie, com profundidades mdximas de mineralizagdao
de até 80-100 metros. Essa posi¢do privilegiada permitiria que o minério fosse lavrado em uma
operacao a céu aberto, representando menores custos. Junta-se a essa possibilidade de operacao
de baixo custo o alto preco do Au no mercado internacional. A faixa de preco atual tem girado
entorno de US$ 2800, tornando o depdsito atrativo ndo sé do ponto de visto geolégico, mas
também econdmico.

Além disso, o depdsito em estudo encontra-se em aberto com oportunidade de
realizacdo de novos furos de sondagem para ampliagdo dos recursos em profundidade e

lateralmente.
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