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RESUMO

Vérias etapas de um empreendimento mineiro depentieexisténcia de um modelo geolégico. Cada uma
dessas etapas é conduzida por profissionais quadas nesse modelo, executam tarefas, tomam dea@sée
realizam planejamentos. No entanto, ele é constraigartir de um conjunto de dados amostrais, ger fato
esta sujeito a incertezas, que podem ser reduzaiasa precisédo dos dados e com a escolha de undond¢o
modelamento apropriado a cada tipo de depdsitaofgsta deste trabalho foi analisar comparativaengés
métodos de elaboracdo de modelos sélidos digtais, envolveram metodologias de modelamento manual,
geoestatistico e implicito. Os dados utilizadosv@no de sondagens de um depésito de minério de. faso
litologias modeladas foram hematita e itabiritom@delamento manual foi construido através do métmlo
secdes paralelas, que é fundamentado em interpestague dependem do conhecimento geoldgico e da
experiéncia do profissional. Porém, o principalgbema que surge neste contexto é que muitas ietagires
podem ser viaveis, tornando o método subjetiva éfaboracdo do modelamento geoestatistico forésrda
técnica de krigagem da indicatriz, que em partedée de interpretacdes, mas o resultado final @éadasem
principios estatisticos, sendo desta forma menbgtsto que o método manual. Por Gltimo o modelamen
implicito, que utiliza fungdes de base radial, #izado de maneira “automatica”, sendo assim, fid@cem a
oportunidade de adicionar o conhecimento e expadéio profissional. Os resultados obtidos nestajyisa,
utilizando as metodologias citadas, apresentaranelbancas na determinagdo dos modelos entre oatasnt
litol6gicos, porém houve divergéncias significativem termos quantitativos. Assim, concluiu-se quemn
modelo automatico rapido pode auxiliar na integz@b ou apontar regides onde séo necessarias mzsfras,

e gque pode haver interatividade entre o profissiope realiza a interpretacdo dos dados amostras e
metodologias utilizadas, de maneira que possantiauxd processo de modelamento geoldgico.

Palavras-chavemodelamento geoldgico, krigagem da indicatrizpss paralelas, fun¢des de base radial.

1 Introducao

Modelamento geoldgico é o processo utilizado nansitucdo de um depodsito
mineral dando origem a um modelo virtual tridimesilp de modo que esse estabeleca
condicOes viaveis e facilitadoras para que se aanleecomportamento do fendbmeno em
estudo, a fim de torna-lo descritivel qualitativageantitativamente. A modelagem 3D
permite uma visao global do depdsito mineral, assimo também, permite determinar a
extensdo, padrdo geométrico, localizacao e distaAbuespacial da mineralizacéo.

Os empreendimentos mineiros possuem varias peadaliges, que os diferem dos
demais empreendimentos industriais.Dentre elas-pediestacar, um tempo de maturacao
muito longo. Este tempo pode levar anos ou até met#nadas, passando necessariamente
por varias etapas, desde o mapeamento de supetiécaeproducao (Serra, 2000). Uma das
etapas mais complexas desse processo € a de avaliaglepdsitos na qual sdo realizados
diversos estudos, com o proposito de detreminarabilidade de um empreendimento
mineiro. Geralmente esses estudos sao conduzidosirpa equipe multidisciplinar, que
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depende da existéncia de um modelo geoldgico feparar projetos técnicos, econémicos e
ambientais. Esse modelo também é fundamental mejplaento de lavra, sendo assim, é
imprescindivel que ele seja 0 mais preciso e veidagossivel.

Entretanto, esse modelo € construido a partir decamunto de dados amostrais
esparsos, obtidos através de testemunhos de somd&geralmente as campanhas de
amostragem sao planejadas sempre ponderando @orelagto/beneficio, ou seja, procurando
evitar erros de superamostragem que implicariam aemmento de custo, e poderiam
inviabilizar a implantacdo do processo, bem comosesubamostragem que poderiam gerar
aumento da incerteza no processo de estimativaloSassim, o volume total das amostras
costuma ser muito pequeno em relacdo ao tamantdepiasito, apenas o suficiente, para
garantir a representatividade das variaveis endest8egundo Yamamoto (2001), todo o
processo de estimativa baseado em amostragenugstéd a um erro.

Em consequéncia disso, a construcdo de modelosgiens requer interpolacao
para estimar variaveis nos locais onde o atribpdim foi amostrado. Diferentes métodos de
interpolacdo estdo disponiveis, os mesmos podentldssicos ou computacionais. Nos
métodos classicos a estimativa dos dados é festgadla em principios de interpretacao, ja os
meétodos computacionais utilizam-se funcbes mateasta estimativa (Yamamoto, 2001).
Enfim, a qualidade desse modelo vai depender daspe dos dados e da escolha de um
método de estimativa apropriado para cada tipcegésito.

Atualmente, existem ferramentas tecnoldgicas capaee fazer o modelamento
“automaticamente”, contudo, ndo oferecem a opattde de adicionar o conhecimento e
experiéncia do profissional.

O objetivo principal deste trabalho foi realizanai analise comparativa entre trés
métodos de modelamento geoldgico:

* modelamento manualtilizando o método de secles paralelas. A dgfmi
de geometria do corpo de minério € baseada emiapies pessoais, sendo
o resultado final influenciado pelo conhecimentool§gico e pela
experiéncia do intérprete. Porém, o principal [@ola que surge neste
contexto é que muitas interpretacfes podem seeigiatornando o método
subjetivo;

* modelamento geoestatistidoi utilizada a técnica de krigagem da indicatriz
na interpolacdo dos dados litologicos. O uso deésssca ndo dispensa 0
necessario entendimento e julgamento especializadferente ao
conhecimento geoldgico do deposito, porém o resdulfanal é baseado em
principios estatisticos, sendo desta forma menbgtsto que o meétodo
manual;

* modelamento implicitoé um método que utiliza fun¢gbes de base radial no
processo de interpolacdo. O modelo é construidota da definicdo de uma
funcdo tridimensional continua, que representa strilolicdo litoldgica.
Neste caso o conhecimento geoldgico e a experiélaci@ofissional pouco
influenciam no resultado final.

Os trés métodos foram testados utilizando dadosoddagem de um depdsito de

ferro localizado na regido do Quadrilatero Feradféioi utilizado csoftware Micromingoara
modelar as mineralizacoes referentes aos corpbsrdatita e itabirito.
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2 Estado da Arte

2.1 Geologia do Quadrilatero Ferrifero

O Quadrilatero Ferrifero (QF) localiza-se na regigatro-sul do estado de Minas
Gerais. Atualmente, as rochas da regido sdo ageapach funcdo de caracteristicas comuns,
em trés unidades principais: o complexo granitasg@, o0 Supergrupo Rio das Velhas,
ambos de idade arqueana, e o Supergrupo Minasjoredalo ao Paleoproterozoéico. Desta
forma o QF compreende varias unidades geoldgicanaflas em tempos diferentes no
passado e que, progressivamente, foram se apraxonm@anse superpondo geograficamente
(Uhlein & Noce, 2012). Na Figura 1, é apresentadmapa geoldgico, onde podem ser
observadas as principais litologias que ocorrernonagmente.

Supergrupo Minas
(Preto - formag#o ferrifera bandada)

Supergrupo Rio das Velhas
Embasamento
(] 20
L ———
Km

Figura 1 - Mapa geoldgico simplificado do Quadrééb Ferrifero. Fonte: Alkimim & Marshak (1998).

2.1.1 Embasamento Complexo Granito-Gnassico

Aflora em duas regifes no Quadrilatero, no cedwoQF (Complexo Bacao) e
também circundando a regido do QF. As rochas gramidissicas s@o principalmente
constituidas por gnaisses bandados, de composigaditica a granodioritica que exibem
feicbes de migmatizacdo. Os gnaisses sdo rochasito@as por minerais como quartzo,
feldspato e biotita, dispostos em bandas de cdtesmadas, desde cinza-claro, ricas em
guartzo e feldspatos, até bandas escuras, ricabi@ite. Esses gnaisses resultaram do
metamorfismo e deformacdo de rochas graniticassqueistalizaram majoritariamente por
volta de 3 bilh6es de anos atras (Uhlein & Nocé,220
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2.1.2 Supergrupo Rio das Velhas

E constituido por rochas vulcanicas (principalmehsesaltos) e sedimentares.
Posteriormente, todo esse conjunto de rochas wdsadimentares sofreu processo
orogenético, com metamorfismo e dobramentos. Asssrhasaltos e os sedimentos foram
transformados em diversos tipos de xistos (rochetammorficas).

O Supergrupo Rio das Velhas compreende uma unlusid, o Grupo Nova Lima.
Essa unidade € composta por uma associacdo desrdeharigem vulcénica e sedimentar,
metamorfizadas em baixo grau (Uhlein & Noce, 2012).

2.1.3 Supergrupo Minas

O Supergrupo Minas pode ser subdividido em trédad@s: (unidade clastica basal)
Grupo Caraca, (unidade quimica intermediaria) Grligbira e (unidade clastica de topo)
Grupo Piracicaba.

O Grupo Itabira inicia pela Formacado Caué, compgsta itabiritos (formacdes
ferriferas bandadas). Os itabiritos sdo quartzosesdolomiticos e encerram corpos
lenticulares de hematita (minério de ferro rica)trfacdo Gandarela, no topo do grupo, exibe
marmores dolomiticos, subordinadamente itabiritoflites. A unidade basal do Grupo
Piracicaba, Formagao Cercadinho, caracteriza-se @érnancia de quartzitos e filitos,
frequentemente ferruginosos. A Formacao Fecho dd Ewconstruida por filitos quartzosos,
filitos dolomiticos e lentes de dolomito. As formdag Tabodes (ortoquartzitos) e Barreiro
(filitos grafitosos) s&o de ocorréncia restrita l@idn & Noce, 2012).

No topo do Supergrupo Minas ocorre o0 Grupo Saltardstituido de clorita-xistos e
filitos, metagrauvacas, metatufos, metaconglomeradquartzitos. O Grupo Itacolomi, que
recobre o Supergrupo Minas, € restrito a uma aealade Ouro preto, onde forma a serra de
guartzitos do mesmo nome (Uhlein & Noce, 2012).upesgrupo Espinhaco, sobrepbe o
Supergrupo Minas e é composto de quartzitos, metgammerados e filitos (Takehara, 2004).

2.2 Modelamento manual

O modelamento manual também é conhecido como mékasicecdes paralelas. A
geometria de uma zona mineralizada é ilustrada ema série de secdes verticais ou
horizontais que interceptam de maneira sistematicarpo de minério. As secdes verticais
geralmente coincidem com as linhas dos furos delaggam. As secdes horizontais sdo
geradas em determinados niveis ou cotas, sao emasrbaseadas na interpolacdo das
informacdes das secdes verticais ja interpretdeissas secdes geralmente sdo interpretadas
de forma manual, utilizando um software de modetagei mesmo uma prancheta de
desenho, onde de posse dos dados de sondagem a&aodes com depdsitos geneticamente
semelhantes séo geradas as secoes verticais erttaiszdelineando a mineralizacdo e rochas
encaixantes. A unido espacial dessas secoes ulgarasum modelo tridimensional do corpo
de minério (Souza, 2007).

De acordo com McLennan & Deutsch (2007), o métoelsetdes paralelas € um
método explicito de modelamento geoldgico. Emboraétodo seja bastante claro, ha um
numero importante de limita¢des, incluindo o consula tempo significativo, subjetividade
e nao repetibilidade, inflexibilidade e incapaciela# acessar o limite de incerteza.

Simples

Embora o procedimento seja trabalhoso, o métoddicéwp de digitalizacao
poligonos em varias sec¢fes transversais € defimtwnte simples. Na verdade, esta é a
principal raz&o para a sua popular utilizacao.
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Demorado

O desenho 2D das linhas de contorno e das linhdgatgio exige uma enorme
guantidade de tempo. E muito comum para um profiséi passar até trés meses
desenvolvendo um modelo geoldgico.

Subjetividade e nao-repetibilidade

O volume de mineralizacdo € essencialmente compgamtqrolongadas seéries de
pequenas subjetividade e decisdes deterministioasy cada canto da linha de contorno de
cada secdo transversal que é escolhida pelo pooigsjue esta realizando o modelamento.
Inevitavelmente, uma assinatura do intérprete ésinitida para o limite. Por exemplo,
gedlogos, geofisicos, e engenheiros podem todosir garodelos consistentemente,
significativamente diferentes modelos com as mesmimsmacdes. Assim, existe uma
necessidade para gerar superficies de contorntvaisje

Inflexibilidade

E muito dificil a atualizagdo de um modelo geoléggobre o advento de novos furos
de sondagem ou novas informagdes. Normalmente, aiificacoes sdo realizadas em
campanhas.

Incerteza inacessivel

E dificil avaliar a incerteza global nestes limigsométricos entre os dados da
amostra. Esta incerteza pode ser uma importante fainseguranca em muitas situacoes.
Por exemplo, com um depdsito do tipo veio de oworojolume de mineralizacdo € um
indicador econémico vital para gestdo do projegnotando a incerteza volumétrica,
considerando apenas um limite de modelagem exppoide devastar o empreendimento.

Geologicamente realista

Embora todas essas limitagbes do método manualnoted resultantes serdo
geologicamente realistas especialmente quandgrietado pelo mesmo individuo. Ha um
controle direto desse objetivo no processo dealiggicdo. Ndo ha uma maneira simples de
incorporar multiplas realizagdes de contorno p@ssikepresentando incerteza. Este é de fato
a Unica limitagcdo mais importante do método.

2.3 Modelamento Geoestatistico

O processo de modelamento geoestatistico envolestiaativa da variabilidade
espacial, cujo objetivo é detectar areas onde awistoncentracfes de minério e essas
possam ser delineadas. O estudo dessa variabilidspiecial € realizado por meio da
aplicacéo de técnicas sobre dados georreferenciBeosgre as técnicas utilizadas no estudo
da variabilidade espacial, destaca-se a Geoemiatigie se baseia na Teoria das Variaveis
Regionalizadas.

Os fundamentos da metodologia geoestatistica paslnbaseados no seguinte
contexto: “A distribuicdo de um determinado bem mineral dentte um depésito é de
carater misto, sendo em parte estruturada e emepalgatéria. Por um lado, o processo de
mineralizacdo tem uma estrutura global e segueasésis, geoldgicas ou metalogenéticas:
em particular, zonas de classes ricas e pobres semyistem, e isso s6 é possivel se a
variabilidade das classes possui certo grau deioaidade. Dependendo do tipo de depdsito
de minério, este grau de continuidade serd maisnenos demarcado, mas sempre existira.
No entanto, uma mineralizagdo nunca é tdo cadteambdo a excluir todas as formas de
previsdo, também nunca € suficientemente regulea parmitir 0 uso de uma técnica de
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previsao determinista{Journel & Huijbregts, 1978). O processo de esiwaajeoestatistico
considera tanto o aspecto estruturado como aleat@rente a qualquer depdsito mineral.
Matheron propds o nome Geoestatistica para designarmetodologia que concilia estes
dois aspectos (Journel & Huijbregts, 1978).

A Geoestatistica designa o estudo estatistico eft@fenos naturais, muitas vezes
caracterizados pela distribuicdo no espaco de wmenais variaveis, chamadas variaveis
regionalizadas (Journel & Huijbregts, 1978). A gaatstica tem por objetivo 0 estudo e a
representacdo estrutural da variavel regionalizeda solucionar problemas de estimativa,
com base em dados experimentais medidos sobretsupe ndo abrangem totalmente tais
dominios (Yamamoto & Landim, 2013).

Uma variavel regionalizada, além de apresentar oprigdade de continuidade
espacial pode apresentar os seguintes atributceizacdo, anisotropia, transicdo e zona de
influéncia. No estudo do comportamento dessaswasida duas ferramentas fundamentais
dos métodos geoestatisticos: o variograma e adaiga(Landim, 2003). Os primeiros
estudos geoestatisticos foram iniciados por Krigedécada de 50 e conceituado nos
diferentes trabalhos de Matheron com a finalidagléocthecer estimativas precisas dos teores
locais sobre os blocos de mineracdo, acabando peendolver a formalizacdo da
metodologia geoestatistica (Yamamoto & Landim, 2013

Variograma

O variograma nada mais € que uma funcéo de cdiielegpacial que representa a
base da estimativa da variabilidade espacial erasgatistica (Yamamoto & Landim, 2013).
Esse é utilizado para avaliar o comportamento éspd& variavel regionalizada, em termos
de zona de influéncia em torno de uma amostrag@ie de anisotropia e o grau de
continuidade dos dados em relacdo a distancia gétien & Deutsch, 2001). Através do
variograma € possivel medir o grau de semelhanita amostras vizinhas, pois se espera
gue quanto mais proximas forem coletadas essagrasiosspacialmente ou temporalmente,
maior serd a semelhanca entre elas e, portantoprngewariancia e maior a correlagédo
espacial ou temporal e, quanto mais afastada, mem@ a semelhanca, até que estas
diferencas sejam atribuidas tdo somente ao acagta(\2004).

Segundo Landim (2003), o variograma € construidpardir de um conjunto de
valores obtidos em amostras coletadas em intervatpgares dentro de um mesmo suporte
geomeétrico. Sends, x,, x; ...x, , realizacbes de uma variavel regionalizada e dersndo
gue a influéncia de cada amostra é tanto maiortquagnor for a distancia entre os pontos
amostrados, € necessario definir o vetor de distéit o qual tem orientagdo especifica.
Assim funcdo variograma €é calculada como a médsadidfarencas entre pontos separados
por uma distancia h, de acordo com a férmula:

1 & (2.1)
Y() =55 > (20 = Zoem)’
i=1

ondeY(h) é a variancia dos pares de dados separados piadiah, (h) é a distancia entre
os dados que formam um pa#,, o valor da variavel na posi¢aq Z.) 0 valor da
variavel separada pelo vetore N € o numero de pares encontrados para caédadaiesh.

Com a construcdo de um gréfico confrontando vaiaéversus distancia, obtém-se o

variograma experimental (Figura 2), o qual pressaajustado a um modelo tedrico. Este
ajuste é denominado modelamento variografico eistenem definir uma fungcdo matemaética
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que represente o comportamento dos dados em falacdistancia para qualquer distancia h.
Os modelos matematicos mais utilizados sdo: exmieleresférico e gaussiano (Souza,
2007).

Patamar .
(CotCy) (€

Efeito pepita (Co)

<& »1

Distancia (h)
Alcance (a) o

Figura 2 — Modelo tipico de variograma. Fonte Val¢R004).

A diferenga entre os valoré€s ;) — zi+r))*, €m média, é crescente com a distancia
até um determinado ponto, a partir do qual se dig@lmum valor denominado patamar
(CO0+C1) e é aproximadamente igual a variancia ddesl O patamar indica o valor segundo
o qual a funcéo estabiliza-se no campo aleatéoimespondente a distancia “a” denominado
alcance, e mostra a variabilidade maxima entre spae valores (Landim, 2001). A
descontinuidade na origem € chamada de Efeito #€fi0) e, conformelournel &
Huijbregts (1978), seria devido tanto a erros deligd® ou por microvariabilidades da
mineralizacao.

O estudo é feito em uma direcdo ao longo de unia lou ao longo de uma série de
linhas paralelas, utilizando n possiveis difererg@stervalos h ou multiplos de h. Além da
distancia e da direcdo, ha necessidade de serdendmetros adicionais, para cada ponto de
dado, define-se uma janela dentro da qual poder haweou mais pontos, ou nenhum. Essa
janela é definida pela direcao, tolerancia angelErgura méxima, bem como o tamanho do
passo (distancia) e tolerancia do passo. O pararagura maxima tem por objetivo limitar
a abertura indefinida da janela de pesquisa data tpkerancia angular (Yamamoto &
Landim, 2013).

O modelamento variografico € o primeiro passo neago da krigagem, e sdo o0s
parametros obtidos pelo variograma é que contralalistribuicdo dos pesos na krigagem, 0s
quais influenciardo na interpolacéo dos dados (&3R0207).

Krigagem

Krigagem € o0 processo geoestatistico de estimativa de waloee variaveis
distribuidas no espaco e/ou no tempo, com baseatones proximos quando considerados
interdependentes pelo variograma. Quando compa@mo métodos tradicionais de
estimativa, somente a krigagem apresenta estirsati&a tendenciosas e a minima variancia
associada ao valor estimado. O nome krigagem é@memagem a engenheiro de minas,
Daniel G. Krige pioneiro na aplicacdo de técnicasatésticas em avaliacdo mineira
(Yamamoto & Landim, 2013).

A krigagem fornece, além dos valores estimadosy® associado a tal estimativa.
Trata-se de um método de estimativa que se baseia série de técnicas de analise de
regressao, sejam elas lineares ou transformacddseares. Assim, as técnicas de krigagem
podem ser divididas em lineares e néo lineares. téoraca é dita linear quando a variavel



8 Batista, J.D. Unipampa

continua € mantida na escala original como, a gegasimples, da média, e ordinaria; e ndo
linear quando ocorre a transformacdo nao lineardddos, é o caso da krigagem
multigausianiana, lognormal e indicatriz (Yamam&tbandim, 2013).

A transformacdo de dados é necessaria em diversasstancias para estimativa
geoestatistica. Embora essas transformacfes altesewalores de média e variancia, o
objetivo € modificar a forma da distribuicdo degfréncia. As transformacdes sao feitas por
meio de uma funcdo matematica que atribui para ealda x um novo valor f(x) (Yamamoto
& Landim, 2013).

Y =f(x) (2.2)

Krigagem da indicatriz

A krigagem da indicatriz € um método de interpadag@o linear que consiste na
aplicacdo da Krigagem Ordinaria sobre uma varidvahsformada, isto é, a variavel
resultante da aplicacao de uma funcao indicade@ainica (Landim e Sturaro, 2002).

A krigagem ordinaria € um meétodo local de edivaa bastante utilizado, pela
simplicidade dos resultados que proporciona. Onelgimativa em um ponto ndo amostrado
é feita através da combinacdo linear dos valoreorgrados na vizinhanga proxima
(Yamamoto & Landim, 2013). O estimador da krigagedinaria é:

n 2.3)
Z"(xg) = Z NiZ(x;)
i=1

O primeiro passo na krigagem da indicatriz € asfamacao dos dados originais
em indicadores, qualquer tipo de variavel passa arsa variavel categoérica 0 ou 1.

Os métodos que utilizam o conceito de indicadodeswsna alternativa apropriada
para modelagem de litologias, por serem variavaiegdricas medidas em escala nominal.
Sendo essa, também, uma técnica bem aceita naaggtinde valores extremos ou
tendenciosos (Souza, 2007).

Segundo Yamamoto & Landim (2013), uma variavel talga continua pode ser
discretizada em relacdo a um valor de referérmia,de corteutoff. Ja variaveis categoricas,
medidas em escala nominal ou ordinal, apresentamimero discreto de tipos e podem ser
discretizadas ertipos, através de uma codificacao binaria feitaatpuinte forma:

_ (0,se Z(x) # tipo k
[Ge k) = {1,se Z(x) =tipok

As variancias de krigagem, sendo condicionadasappelo arranjo geométrico
dos pontos e, portanto, independentes dos valamssachostras, normalmente ndo séao
medidas que permitem estabelecer o grau de predéséstimativa local. Para satisfazer esta
necessidade uma das solu¢des apontadas € a krigiagmdicatriz. O enfoque passa a ser,
neste caso, nao estimar um determinado valor, caraigagem ordinaria, mas sim definir
areas com maior ou menor probabilidade que um rmdatado evento ocorra (Landim &
Sturaro, 2002).

2.3 Modelamento Implicito

O modelamento implicito € um método de ajuste matiemde uma superficie a uma
série de pontos de dados conhecidos. Este prodesafuste envolve a interpolacdo dessa
superficie entre esses pontos. Uma forma de fagerd obter valores da funcdo em alguns
pontos discretos no intervalo de interesse. Entéwa funcdo mais simples pode ser
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desenvolvida para ajustar esses dados. Essa dpliéaconhecida como ajuste de curvas
(Bertolani, 2010).

Dentre as vantagens dos métodos implicitos, podestacar a menor sensibilidade a
ruidos e a facilidade de se combinar funcdes intgéipara fins de modelagem. No entanto,
as mesmas caracteristicas que tornam os métoddisiiogorobustos com relacdo a dados
ruidosos e incompletos podem produzir suavizagiwssejaveis nas superficies. Além disso,
normalmente é dificil conseguir controle local soas funcdes de distancia (Polizelli, 2008).

A técnica de modelamento implicito utilizada netsédalho faz uso de funcdes de
base radial (FBR) como método de interpolacao.

Funcdes de base Radial (FBR)

As FBRs sao funcdes cujo valor depende exclusivearsian distancia radial entre um
ponto base e um ponto campo, que pode ser tambi@onpaunto base. Algumas propriedades
gue garantem a potencialidade das FBRs sao evideatesimetria angular é a mais
importante, pois o valor da funcdo depende tdo starga distancia do argumento ao ponto
base e quaisquer rotagdes nao influenciam seuadsulOutro fator importante advém dos
seus valores poderem ser sempre positivos. Contodivps fatores podem se tornar
igualmente interessantes: muitas vezes caractadstie decaimento e suavidade podem ser
adequadas e, nesse sentido, ha varias classesgfgesucapazes de se ajustar a esses
quesitos. O método de interpolagdo com funcBesigméi uma das técnicas utilizadas na
interpolacdo multidimensional, as quais se tornaptdes interessantes de serem
desenvolvidas devido a facilidade de implementac&apidez de processamento
computacional e precisédo dos resultados (Bertefaalj 2010).

O problema de representacdo ou reconstrucdo defisigee pode ser expresso da
seguinte maneira:

Dados n pontos distintogxi, yi, zi)}L, sobre uma superficiel em R3, encontrar
uma superficid’ que seja uma aproximacao razodvie{Carret al2001).

Definicdo: de acordo comBertolani (2010), ma funcdop: R™ — R é dita radial desde que
exista uma funcao, de um Unico argumeato, [0, ] — R tal que

Px) = o(r) (2.4)

ondex € R" e||x|| € a norma Euclidiana do espaR®.

Para simplificar a notagdo denominarsell x — c |l, cuja interpretacéo é a distancia
a partir do ponto definido pelo vetor depara o ponto ¢ e por convencée-| x I, ha um
namero infinito de funcdes de base radial, apehgsmas sdo comumente usadas, em
diferente aplicagbes. As fungbes de base radial Sfiee mais utilizadas no método de
interpolacdo sdo chamad&srnels e abaixo a Tabela 1 apresenta os princigarsels
(Wright, 2003).
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Tabela 1- Funcdes de base radial mais usuais.

Funcéo Equacéo
Gaussiana (G) o(r) = e=c’"
Splines de placas finas (TPS) @(r;) =ritlog (1)
Cubica (C) o) =13
Multiquadricas (MQ) o(r) = [Cz i

FBR como método interpolador

A interpolacdo com o uso de funcbes de base raiifdca, a partir de dados
conhecidos, a reproducao de fungbes desconheddaoléni, 2010). Usando fungdes de
base radial adequadas, a funcdo de interpolacde ped escrita desta forma (Turk &
O’Brien, 2002):

n (2.5)
) =) Ao lx =) + PCo)
i=1
onde n é o tamanho da amosfrasé@o pesos B(x) € um polinémio de gram.
Uma restricdo colocada sobre os coeficientes é:
(2.6)

N
i=0

Sejam Py, ..., p;} uma base de polindmigs de grau no maximme {cy, ..., ¢;} 0S
coeficientes que descrevdmna base, as equacdes 2.4 e 2.5 podem ser estriass do

sistema linear
(& DO-=0) e

onde Ay =@ (llx—cll) , P, = p.(x), ef é o valor da funcdo a ser determinada nos pontos
da amostra.

Como todos os pontos da amos$rastdo localizados sobre a superficie e, portanto,
apresentany(x;) = 0, € necesséria a adicdo de novos pontos ao sigiaraaevitar a
solucéo trivialA; = 0 para qualquer. Esses pontos sdo gerados a partir de cada ponto
x ;caminhando-se na dire¢ao do vetor normal (Turk &r@n, 2002).

Pontos fora da superficie sdo atribuidos valoresitipos, enquanto que 0s pontos
dentro séo atribuidos valores negativos (€aai, 2001).

No processo de modelamento geoldgico, segundo Cawvaih(2003), € necessario
definir uma das litologias para representar valgpesitivos da fungdo e outros para
representar valores negativos. Entdo, os dadosit@legla amostrados pelos furos de
sondagem sdo convertidos a partir do codigo lito®gara valores numéricos. Assim, €
atribuido um valor igual a zero aos pontos locdligaentre as superficies de contato. A qual
pode ser agora tratada como um problema de inggrolde dados dispersos. Uma vez que
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os dados sao interpolados nos locais onde os psatogjuais a zero pode ser extraida uma
funcao a partir da superficie de contato entreuas titologias.

Ainda de acordo com este mesmo autor, o processoteipolacdo com FBR é
semelhante ao processo de interpolacao utilizaridgagem. A diferenca entre krigagem e
interpolacdo FBR € que krigagem usa a funcéao dari@ncia obtido a partir dos dados (o
variograma) e FBR utiliza uma funcdo béasica quedadlaida a partir de um conjunto de
funcdes padréo.

3 Materiais e Métodos

3.1 Banco de Dados

Para testar as metodologias propostas, foi utdizad banco de dados que possui
254 furos de sondagem que deram origem a 2.171ti@®0e dados resultantes da analise
quimica e descricdo geologica. Os furos sdo vestamn profundidade variando de 4 a 334
metros distribuidos em malha semirregular no ceatioegular na periferia. O tamanho
médio das amostras ao longo do furo é de 10 me#dsigura 3 apresenta o mapa de
localizag&o dos furos de sondagem.

§ Leils

Figura 3- Mapa de localizacdo das amostras.

S&o descritas trés classes litologicas hematithirito e canga. Foram selecionados
apenas os dados referentes a duas classes modditalzisto) e H (hematita).

A modelagem geoldgica foi realizada atravésMioromine um softwaremodular
para exploracdo, modelamento geoldgico 3D, estvaate recursos, planejamento e projeto
de mina, otimizacdo de cava e aloca¢ao de recursos.

Com a base de dados de entradaofbware Micromingoronta, oS mesmos foram
importados e validados pelo programa, e inicion-peocesso de modelamento do depdsito.
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3.2 Modelamento Manual

A &rea de dominio das amostras foi dividida emesg@rticais ao longo da direcdo
N-S procurando coincidir com as linhas dos furosaledagem, totalizando 30 se¢cbes com
espacamento entre linhas variando entre 20 a S5®sned regido mais central . O conjunto
de furos com suas respectivas litologias repredaatam cada perfil constituiu uma secéo,
permitindo assim, a visualizacdo dos contatos dificbs. Cada uma das litologias foi
delineada respeitando a distribuicdo espacial sastmas (Figura 4).

Hematita

| - Itabirito

Figura 4 — Secéo vertical 11 contendo seus respexfiuros e interpretagfes geologicas.

As secles horizontais foram geradas a partir da @00 até a cota 1020, sendo a
interpretacdo dessas secdes realizada baseandssenwvoltorias das secbes verticais ja
interpretadas. Para facilitar o modelamento e ewspacos “vazios” entre 0os dominios
litologicos, as secbes foram desenhadas sobrep@&taga 5). A unido espacial dessas
secOes resultou em dois solidos, consequentementanterseccdes, que foram eliminadas
utilizando o modelo de hematita para cortar modeldabirito.

Hematita

] Itabirito
m

Figura 5- Secéo horizontal interpretada cota 820.
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3.3 Modelamento Geoestatistico

Todas as amostras correspondentes a litologialeito receberam o valor 1 como
indicador, significando que nas amostras localigadasses pontos a probabilidade de
ocorréncia de itabirito € de 100%. As demais amaestorrespondentes a hematita e canga
receberam o valor 0 como indicador, ou seja, dabitidade dessas estarem presentes
nesses pontos € nula, e passam a ser tratadasesbomra distincdo nesta fase em que o
itabirito estad sendo modelado. O mesmo precedimérddotado para a mineralizacdo dos
corpos de hematita.

Os variogramas foram gerados saftware Micromingsendo o primeiro calculado
ao longo do furo, para definicao do efeito pegtmsiderando que a menor distancia entre as
amostras € ao longo do furo. Os parametros parealosilos dos variogramas foram os
mesmos para as duas litologias, sendo o numelagdgual a 10Jag igual a 100, tamanho
de banda 50 e tolerancia angular 10°. As contimi@glalas variaveis foram analisadas em
oito direcdes, ou seja, de 0° a 157,5°.

As direcbes de maior continuidade para mineradiaage hematita e itabirito estdo
epresentadas nas Figura6 e 7.

Elipse de anisotropia hematita

Figura 6 — Grafico de analise da continuidade panmeralizagdo de hematita.

Elipse de anisotropia itabirito
00
337,56 22,5°
315 4 45°
292,5 3 67,5°
270 0 90°
247,5 112,5°
225 135°
202, 157,5°
180

Figura 7 — Grafico de andlise da continuidade p#talogia de itabirito.
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Como todo método interpolador, o método de krigagengeral, utiliza um grid de
pontos ou um modelo de blocos, o qual é preendudoos valores estimados. Neste estudo
foi utilizado um modelo de blocos com dimens6es5B3%0 metros.

Além do controle sobre o comportamento espacial dakres dado pelo
modelamento variografico, existe; também, o coatsalbre o modo como séo selecionados
os dados utilizados na estimativa de cada pontagrith Este controle é chamado de
estratégia de busca, onde alguns parametros defjnantos dados seréo utilizados, até que
distancia do ponto estimado sera feita a busca enasmo em qual direcdo esse raio de
busca sera maior ou menor (anisotropia). A Tabelp2senta os parametros de busca
utilizados na krigagem da indicatriz pesloftware Micromine

Tabela 2- Estratégia de busca.

Estratégia de busca
Discretizacao X 2
y 2
z 2
Elipsdide busca Hematita Itabirito
Octante maximo 8 | maximo 8
Raio 220 600
Azimute 112,5° 90°
Continuidade espacial | Hematita Itabirito
Efeito Pepita 0,07 0,06
Sill Parcial 0,14 0,18
Modelo Exponencial | Exponencial
Maximo alcance 220 600
Azimute 112,5° 90°

Outro fato importante que deve ser apontado, patar €ue houvesse extrapolacao
muito além da area dominio amostras, foi geradosahdo respeitando tais dominios, o
mesmo foi usado para cortar os modelos gerados método implicito e geoestatistico
(Figura 8).

0 500 1000m

Figura 8 — Modelo de restrigdo a extrapolacao.
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3.4 Modelamento Implicito

Na aplicacdo deste método foi necessario estabetexeparametros de busca
utilizados pelo algoritmo (Tabela 3).

Tabela 3 - Parametros de busca utilizados pelo ritigm

Parametros de busca Valores utilizados
Tamanho minimo de intervalos ignorados 1
Maximo de pontos por particao 500
Espacamento maximo 30
Buffer de distancia 0
Unidades dgrid da malha triangulada 50

Tamanho minimimo de intervalos ignoradodefine o intervalo minimo de
comprimento das amostras que deve ser incluido odelm da litologia, e qual deve ser
ignorado.

Méaximos de pontos por particd@ conjunto de dados é dividido em regides de
sobreposicao (particbes), as quais sdo modeladzras@amente por uma questdo de
eficiéncia do algoritmo. Este parametro define anidade maxima de pontos que deve
conter em uma particao.

Espacamento maximdetermina o espacamento maximo (em unidades deqyre
ird ser utilizado para posicionar os pontos retetia cada intervalo. Define o espacamento de
cada célula dgrid que ira ser utilizado para posicionar os ponttaives a cada intervalo

Buffer de distanciaatravés dessa opcao € possivel “preencher” ote$irdos dados
de entrada em todas as dire¢coes segundo uma castigfinida

Tamanho da malhadetermina o tamanho da malha (em unidades de guig)ira
determinar o tamanho dos triangulos individuaisviteframe

Também € possivel definir um conjunto personalizddocoordenadas x,y,z para
controlar a extrapolacao.

Porém na geragdo desse modelo, foi utilizada a mewodelo apresentado na
Figura 8.

4 Resultados e discussao

O modelo manual resultou da unido espacial dassdgdrizontais. A aplicacéo do
meétodo geoestatistico utilizando a técnica de gega da indicatriz resultou em blocos
preenchidos com valores de probabilidade, ou sejarobabilidade do bloco estimado
pertencer a litologia modelada, blocos com valomeferiores a 0,5 (50%) foram
desconsiderados. E a partir desse conjunto de okelecionados foram gerados os sélidos
representando os modelos geoldgicos de hematiédieito. Finalmente, o modelo implicito
foi gerado apos o ajuste das configuracdes dosmedirds de busca do algoritmo. As
envoltdrias correspondentes aos corpos minerakizpddem ser vistos nas Figuras 9, 10 e
11.
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Verde - itabirito.

Vermelho - hematita

—

0 200 400m

Figura 9- Modelo Manual

Verde — itabirito

Vermelho - hematita

—
0 200 400m

Figura 10 — Modelo Geoestatistico

Unipampa



CST™M Comparacao entre métodos de modelamento geolog 17

Verde - itabirito

Vermelho - hematita

0 200 400m

Figura 11 - Modelo Implicito.

4.1 Comparacao dos Resultados - Corpo de Hematita

Com relacdo aos modelos gerados para litologieedwtita, através dos métodos de
modelamento implicito e geoestatistico, apresemtar@rta semelhanca na distribuicdo dos
das mineralizagbes do que quando comparados aaeonéeomodelamento manual. Sendo
visivel diferenca quanto a forma e a continuidaake @brpos (Figura 12).

Modelo Manual
Modelo geoestatistico

Modelo implicito

Figura 12 - Modelos sobrepostos da litologia hetaati
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Em parte essas diferencas ocorreram pelo fato eeequ locais onde havia poucas
amostras representando as mineralizac6es de hantatih predominio maior das amostras
representando a litologia de itabirito, as mesnwbaam dominando o resultado final.
Sendo assim, as amostras de hematita foram coagafeicomo itabirito no processo de
modelamento implicito e geoestatistico. No procesg modelamento manual, a
interpretacfes das sec¢les verticais deste modedoage envoltérias baseadas nas principais
mineralizacdes de corpos de hematita, envolvendomasas pequenas mineralizacbes da
litologia de itabirito, resultando em sélido maisntinuo, e com incremento volumétrico
maior em relacdo aos meétodos implicito e geoestatis€ste aumento do volume é melhor
descrito na Tabela 4.

Tabela 4 - Volumes dos sélidos correspondenteiscdsdias de hematita e itabirito

Hematita Itabirito
Modelos Volume (m3) | Volume (m?3) Volume Total (m3)
Manual 138.547.206 436.031.462 574.578.668
Geoestatistico 40.757.820 644.183.377 684.941.197
Implicito 71.582.274 567.504.108 639.086.382

4.2 Comparagéo dos Resultados - Corpo de Itabirito

Com relagcdo ao modelo manual gerado para litoldgi#abirito. Na interpretacao
das secdes procurou-se extrapolar o minimo possiténel da area de dominio das amostras,
gue resultou em um modelo com geometria menor quaoncthparado com os métodos de
modelamento implicito e geoestatistico. Tais mé&odpresentaram maior incremento de
volume pelo fato das amostras de hematitas serasidewas como itabirito, nos locais onde
prevalecia amostras de itabirito (Figura 13). Esksencas interferiram nos resultados dos
valores de volume de cada modelo, como podem sserngdrlos na Tabela 5 citada
anteriormente.

Modelo Manual
Modelo geoestatistico

Modelo implicito

Figura 132- Modelos sobrepostos da litologia itatoir
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5 Conclusoes

Os resultados obtidos com o uso dos trés métodsim pesquisa apresentaram
semelhancas na determinacdo dos modelos entre raataso litologicos, porém houve
divergéncias significativas em termos quantitativos

Os métodos de modelamento geoestatistico e inplagiresentaram resultados
similares entre si, principalmente no modelamemt@ealpo de hematita. Tais metodologias
mostraram-se aplicaveis como ferramentas auxiliacemmodelamento manual, no processo
de interpretacdo das secdes. Permitindo assim, antinao aperfeicoamento do modelo
tornando-o mais refinado e confiavel.

O método de modelamento implicito gera modelos deefna automatica e rapida
que pode auxiliar na interpretagdo ou apontar esgiiide sdo necessarias mais amostras, de
maneira muito mais flexivel quando comparadas aé®aos de modelamento manual e
geoestatistico.

Sendo assim, concluiu-se que pode haver interatieidentre o profissional que
realiza a interpretacéo dos dados amostrais e @sladegias utilizadas neste artigo.
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