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RESUMO 

Bassan, L., 2024. Impactos da definição de domínios e interpretação geológica 

na estimativa de teores e simulação gaussiana de um depósito de Cobre-Ouro. 

[Dissertação de mes trado], São Paulo, Instituto de Geociências, Universidade de São 

Paulo, 119 p. 

O modelo tridimensional de recursos minerais é utilizado no processo de 

quantificação de volume, teores e geometria de um depósito mineral, com vistas a sua 

classificação. Essa atividade considera princípios de cálculo de recursos baseados na 

amostragem e depende, fundamentalmente, de interpretações sustentadas por 

informações geológicas (litologias, estruturas, teores etc.) para a construção de 

corpos tridimensionais que representem as diferentes litologias ou zonas de interesse. 

O presente trabalho consiste na aplicação de análise geoestatística e simulação 

estocástica condicional em um depósito que contém cobre, ouro e prata. Com vistas 

a quantificar o impacto de diferentes interpretações geológicas nos resultados das 

técnicas geoestatísticas adotadas, três interpretações geológicas foram consideradas 

no estudo. A primeira considerou a zona mineralizada com um único domínio 

geoestatístico. A segunda diferenciou cinco domínios geoestatísticos contínuos por 

meio da interpretação de seções verticais e modelagem explícita. Por fim, a terceira 

interpretação definiu dois domínios utilizando o algoritmo K-médias (k-means) e 

modelagem implícita. Os resultados comparativos mostram que a não adoção de 

domínios de alto teor resulta em modelos menos acurados, com as amostras de alto 

teor influenciando estimativas em zonas de baixo teor e ocasionando contaminação 

das zonas de diluição do modelo. O impacto desse enriquecimento nas estatísticas 

globais do modelo é notável. No entanto, é quando se quantifica a parte da 

mineralização com razoável perspectiva de eventual extração econômica que os 

efeitos dessa superestimativa demonstram mais relevância. Por fim, o estudo indica 

que o uso de algoritmos de clusterização combinados com modelagem implícita para 

definição dos domínios de alto teor pode levar a criação de modelos acurados. 

Palavras-chave: Simulação Geoestatística, Incerteza, Estimativa de Cobre, 

Modelagem implícita, Incerteza.  
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ABSTRACT 

Bassan, L., 2024. Impacts of domaining and geological Modelling on the grade 

estimation and gaussian simulation of a Copper-Gold deposit. [Master’s Thesis], São 

Paulo, Instituto de Geociências, Universidade de São Paulo, 119 p. 

 

The three-dimensional model of mineral resources is utilized in the process of 

evaluating volume, grades, and geometry of a mineral deposit, aiming for its 

classification. This activity considers principles of resource calculation based on 

sampling and fundamentally relies on interpretations supported by geological 

information (such as lithologies, structures, grades, etc.) for constructing three-

dimensional bodies that represent different lithologies or zones of interest. The present 

study involves the application of geostatistical analysis and conditional stochastic 

simulation in a copper, gold and silver deposit. To quantify the impact of different 

geological interpretations on the results of the adopted geostatistical techniques, three 

geological interpretations were considered in the study. The first considered the 

mineralized zone as a single geostatistical domain. The second differentiated five 

continuous geostatistical domains through the interpretation of vertical sections and 

explicit modeling. Finally, the third interpretation defined two domains using the K-

means algorithm and implicit modeling. Comparative results highlight that the non-

adoption of high-grade domains results in less accurate models. The presence of high-

grade samples tends to influence estimates in low-grade areas, leading to a 

contamination of the model's dilution zones. The impact of this enrichment is 

particularly noticeable when quantifying the mineralization with reasonable perspective 

of eventual economic extraction. Finally, the study suggests that employing clustering 

algorithms in conjunction with implicit modeling to identify high-grade domains can 

significantly improve the accuracy of the models. 

Keywords: Geostatistical simulation, Copper Ore Estimation, Implicit Modelling, 

Uncertainty. 
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1. INTRODUÇÃO 

O Brasil é um importante produtor e exportador no mercado mundial de 

commodities minerais, destacando-se pela produção de ferro, cobre, ouro, alumínio e 

nióbio (Castro et al., 2022). O cobre é considerado uma commodity mineral relevante, 

devido à sua aplicação em produtos e processos de alta tecnologia (Castro et al., 

2022) e até mesmo crítica, dado seus usos na geração de energia renovável 

(International Energy Agency, 2021). Neste contexto, é fundamental, para além da 

descoberta de novas jazidas, o aproveitamento adequado dos recursos minerais 

conhecidos.     

Para tanto, é necessário conhecer e representar corretamente o depósito 

mineral. O modelo de teores é, portanto, uma parte fundamental de um 

empreendimento minerário, uma vez que é o responsável por representar a 

distribuição espacial, a extensão, o volume e as características das zonas 

mineralizadas de um depósito mineral. Este modelo serve de base a todo o 

planeamento que permitirá a extração do minério. 

Mesmo sendo tão importante, um modelo é uma simplificação da realidade e 

desvios consideráveis entre o teor previsto e o teor real frequentemente ocorrem. A 

fonte desses erros é múltipla e variada (por exemplo: amostragem, erros e 

inconsistências no banco de dados, estimativa enviesada etc.). Porém, mesmo que 

todas as boas práticas e principais validações sejam empregadas, esses erros 

continuarão presentes, dada a impossibilidade de criar modelos que sejam totalmente 

condizentes com uma realidade que é inacessível no momento de sua construção, 

visto que a amostragem é sempre limitada. 

Melhorar a previsibilidade do modelo é uma tarefa muito importante, que deve 

ser praticada no dia a dia da mina. Essa melhoria pode ser alcançada aumentando a 

amostragem, mas isso envolve custos. Assim, dado o lugar de centralidade que esse 

fruto do trabalho do geólogo de recursos ocupa na cadeia de atividades da indústria 

mineral, a aplicação de técnicas complementares à estimativa é sempre desejável.  

Desde a década de 1970, diferentes abordagens têm sido desenvolvidas e 

empregadas com o intuito de acessar as incertezas presentes no modelo de teores, 

tais como a análise da variância de Krigagem (Royle, 1977; Sabourin, 1984; 

Froidevaux et al., 1986), o cálculo e análise da variância de Interpolação (Yamamoto, 

2000) e do erro relativo da Krigagem (Blackwell, 1998). As técnicas de simulação 

condicional geoestatísticas também são possíveis ferramentas a serem aplicadas com 
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esse intuito. 

As técnicas de simulação condicional geoestatísticas são populares na indústria 

mineral pois, quando adequadamente aplicadas, podem auxiliar o entendimento do 

comportamento dos teores nas diferentes regiões do corpo mineralizado. Os 

resultados das simulações fornecem informações acerca da incerteza na inferência, 

auxiliando a identificar as zonas onde os desvios entre o modelo e a realidade podem 

ser mais elevados (Guardiano et al., 1995; Glacken, 1996; Van Brunt e Rossi, 1999; 

Journel e Kyriakidis, 2004; Leuangthong et al., 2006; Badenhorst e Rossi, 2012). 

Essas informações podem ser decisivas para um planejamento de mina adequado, 

para melhora da reconciliação dos teores e para garantir previsibilidade à usina de 

beneficiamento, além de possibilitarem a elaboração de análise de risco. Um modelo 

de recursos “completo” deve incluir, além dos teores estimados, informações sobre as 

incertezas e suas consequências (Dimitrakopoulos, 1997).  

A Simulação Sequencial Gaussiana (SSG) tem como resultado modelos 

equiprováveis que reproduzem as estatísticas e as características de dependência 

espacial do depósito mineral (Rossi e Deutsch, 2014). Dessa forma, os cenários 

criados pela SSG honram a variabilidade da variável de interesse. 

Outro ponto a se levar em conta é que, para que as estimativas e simulações 

apresentem resultados adequados aos seus propósitos, a interpretação geológica do 

depósito mineral e a definição dos domínios geoestatísticos precisam ser feitas 

cuidadosamente, uma vez que a configuração dos domínios terá um impacto 

significativo nos resultados das estimativas (McLennan e Deutsch, 2006). 

A interpretação geológica de um depósito mineral é geralmente efetuada 

utilizando técnicas de modelagem explícitas, implícitas ou probabilísticas (Carboni, 

2022), sendo as duas primeiras as mais utilizadas. Independentemente da técnica 

utilizada, todas as informações e conhecimentos sobre o tipo de depósito que possam 

influenciar a distribuição espacial da mineralização devem ser levados em 

consideração (Rossi e Deutsch, 2014; Stoker e Gilfillan, 2001).  A modelagem explícita 

(ou tradicional) baseia-se no desenho manual dos limites da mineralização a partir da 

interpretação de seções do corpo mineralizado, enquanto na modelagem implícita os 

limites da mineralização são definidos com base em funções volumétricas que são 

geradas a partir de funções de base radial (Hardy, 1990). Mais informações sobre 

modelagem geológica e as técnicas que podem ser utilizadas estão disponíveis em 

trabalhos publicados sobre o tema desde a década de 1990 (Hardy, 1990; Knight et 
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al., 2007; Rossi e Deutsch, 2014; Rolo et al., 2017; Carboni, 2022 entre outros). 

Independente da forma de definição da distribuição espacial de cada um dos 

limites geológicos, em depósitos com contatos geológicos abruptos (hard boundaries), 

onde existe um contraste de magnitude dos teores entre os domínios, sempre haverá 

um componente de incerteza associado a essa definição, uma vez que a informação 

amostral geralmente é escassa, não sendo possível retratar com facilidade zonas de 

falhas, descontinuidades ou enriquecimentos lenticulares da mineralização (Dominy 

et al., 2002). É possível dizer que os limites físicos dos teores são a maior fonte de 

incerteza na estimativa de recursos e reservas minerais (Dominy et al., 2002).  

Neste estudo, foram aplicadas técnicas de estimativa e simulação geoestatística 

a um depósito de cobre-ouro, avaliando a influência da modelagem geológica e da 

definição de domínios nos resultados obtidos para a variável cobre. Como forma de 

compreender o impacto das interpretações geológicas nas técnicas geoestatísticas 

utilizadas, foram efetuadas análises relativas de três modelos de teores e incertezas, 

cada um construído a partir de uma configuração específica de domínios de 

estimativa. 

O depósito utilizado neste estudo de caso terá seu nome e localização omitidos 

para honrar a confidencialidade assinada no processo de disponibilização dos dados. 

Assim, todas as imagens apresentadas sobre o projeto serão apresentadas em um 

sistema de coordenada local. No entanto, apenas para contextualização, é importante 

informar que se trata de um depósito de óxido de ferro-cobre-ouro (IoCG) com 

mineralização caracterizada por corpos tabulares com calcopirita-pirita-pirrotita 

hospedados em granito cisalhado, intrusivo em gnaisse e diorito. A orientação dos 

corpos é WSW-ENE, com um azimute de cerca de 75° e um mergulho em direção a 

SE, com ângulos de ~80° nas porções mais superficiais e 65° a 70° em profundidade. 

A mineralização assume duas feições principais. Uma é caracterizada por sulfetação 

maciça/semi-maciça, com aspectos de mineralização hidrotermal, consistindo em 

matriz de brecha preenchida com magnetita e calcopirita, com ocorrências 

subordinadas de pirrotita e alguma pirita. Os clastos são constituídos por rocha 

alterada e anfibólio de granulação grossa. A segunda feição é a de mineralização 

disseminada e consiste em uma zona de baixo a médio teor que envolve a zona de 

sulfetação maciça, constituída pelo mesmo conjunto mineralógico de sulfetos que a 

zona de alto teor, mas ocorrem como disseminações de granulação fina, contidas na 

foliação principal da rocha ou preenchendo vênulas e fraturas. 
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1.1. Colocação do Problema e Hipótese 

A distribuição espacial dos teores em um depósito formado em sistemas 

hidrotermais do tipo IoCG é fortemente impactada pelas características físico-

químicas do fluido mineralizante e a condição estrutural da rocha encaixante. 

Combinados esses dois fatores, a mineralização pode assumir forma de brechas, 

veios e vênulas, stockwork, maciça e disseminada. Assim, o depósito mineral 

apresenta elevada heterogeneidade, com variações significativas nos teores à curtas 

distâncias. 

 Dada a escala de ocorrência dessas feições de concentração e difusão da 

mineralização, a tarefa de construir um modelo de teores que represente 

adequadamente as regiões de enriquecimento e empobrecimento do depósito pode 

se tornar bastante complexa. 

Como agravante, oscilações significativas de teores em materiais geológicos 

avizinhados dificultam o planejamento de lavra, uma vez que as médias previstas para 

os diferentes períodos de produção acabam por se afastar demais do que é lavrado 

diariamente. 

Para lidar com essas características dos depósitos minerais, a geoestatística 

oferece uma série de técnicas que permitem realizar estimativas não enviesadas que 

respeitem médias locais, bem como quantificar a variabilidade dos teores na 

mineralização. Porém, essas técnicas são sensíveis à configuração de domínios 

geoestatísticos interpretados durante o processo de modelagem geológica. 

A principal hipótese do presente trabalho é que a não setorização (domaining) 

do depósito durante a modelagem geológica impacta significativamente os resultados 

obtidos na aplicação da krigagem ordinária e simulação geoestatística, reduzindo a 

acurácia do modelo que representa os teores e a variabilidade do depósito. 

Adicionalmente, assume que técnicas de agrupamento de dados, como o 

método K-médias, pode auxiliar na definição de domínios de estimativa 

geologicamente robustos. 

1.2. Justificativa 

Diversos trabalhos na área de geoestatística já foram realizados visando a 

utilização de técnicas de simulação condicional na análise de variabilidade de modelos 

geológicos, tanto para classificação de Recursos Minerais, quanto para avaliar 

incertezas em escala de lavra (Smith e Dimitrakopoulos,1999; Vann et al., 2002; 
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Dominy et al., 2002; de Souza et al., 2004; Dohm, 2005; Verly, 2005; Ortiz e Emery, 

2006; Silva e Boisvert, 2014; Paithankar e Chatterjee, 2018; Leone et al., 2022; Dias 

et al., 2023). Diversos autores também se debruçaram sobre a questão da 

modelagem, definição e tratamento dado aos domínios (Hardy, 1990; Knight et al., 

2007; Rossi e Deutsch, 2014; Rolo et al., 2017; Carboni, 2022), bem como seus 

impactos em métodos geoestatísticos de estimativa (Dominy et al., 2002; Ortiz e 

Emery, 2006). 

Visto isso, o presente trabalho se justifica por aplicar diferentes configurações de 

domínios (definidos por técnicas distintas) a um mesmo depósito mineral. Para, então, 

avaliar os impactos causados pela setorização nos resultados obtidos pela krigagem 

ordinária (KO) e simulação sequencial gaussiana (SSG), tendo em vista que as 

repostas oferecidas pela SSG e pela KO afetam diretamente o planejamento de lavra 

e o aproveitamento da mineralização. 

1.3. Objetivos 

O objetivo do presente trabalho é a elaboração e comparação de modelos 

tridimensionais de um depósito de cobre (Cu) e ouro (Au), com prata (Ag) associada, 

utilizando diferentes interpretações geológicas e seus impactos nos resultados obtidos 

pelas técnicas geoestatísticas. Com isso, espera-se fornecer uma visão precisa e 

acurada da mineralização de cobre, bem como as particularidades da sua distribuição 

espacial no depósito. Objetivamente, esse trabalho visa: 

• Comparar a distribuição tridimensional dos teores e incertezas da variável 

cobre do depósito nos diferentes modelos; 

• Quantificar o impacto das diferentes interpretações geológicas na massa 

mineralizada com razoável perspectiva de eventual extração econômica. 

Os resultados desse trabalho podem ser utilizados para definir regiões do 

depósito com maior incerteza geológica, bem como eventuais fragilidades de 

interpretações geológicas vigentes.  

1.4. Estrutura da Dissertação 

Visando apresentar corretamente o assunto, a metodologia adotada, os 

resultados obtidos e os demais frutos do trabalho, o texto da dissertação foi 

estruturado em cinco tópicos. 

De inicio, é apresentada uma breve revisão bibliográfica de conceitos 
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interessantes para entendimento do tema. Nessa parte do texto, os conceitos básicos 

de estatística descritiva, geoestatística, modelagem geológica e análise de 

agrupamentos são apresentados. Em seguida, é apresentada a metodologia adotada 

no trabalho e os resultados obtidos. O tópico seguinte é composto por um artigo 

submetido à Revista Brasileira de Geologia (Brazilian Journal of Geology), que foi 

produzido com base nos estudos realizados ao longo da dissertação. O artigo em 

questão, nomeado “Impacts Of Mineral Body Domaining On Grade Estimation And 

Conditional Simulation Of A Cu-Au Deposit”, é apresentado na íntegra, apesar de 

ainda estar em processo de revisão. E, por fim, são apresentadas as conclusões 

gerais do trabalho. 

2. CONCLUSÃO 

Após a análise dos resultados do trabalho, pode-se concluir que a aplicação de 

setorização no modelo de teores conduz a resultados mais satisfatórios em termos da 

representação espacial de feições geológicas como as zonas de sulfetação maciça e 

disseminada. O modelo 1 (que não diferencia domínios internos à mineralização) 

apresentou zonas de transição gradacional entre as regiões de alto e baixo teor, feição 

que não condiz com as características do depósito estudado. 

Do ponto de vista das validações quantitativas, o modelo 2 foi o que apresentou 

maior desvio entre o amostrado e o simulado, mesmo nas validações feitas dentro de 

cada um dos domínios do modelo. Os resultados da estimativa por KO reforçaram 

esse desvio. É importante ressaltar que o desvio observado é fruto, em grande parte, 

da baixa amostragem dos domínios 230 e 240, que impossibilita que eles tenham a 

distribuição espacial dos teores reconhecida, dificultando a sua adequada 

representação no modelo. A aplicação de técnicas geoestatísticas avançadas 

pressupõe (jamais substitui) uma amostragem adequada. 

A definição de domínios utilizando o método k-médias aliado à modelagem 

implícita é interessante, porque permitiu a criação de um modelo realista, seguindo 

uma abordagem orientada pelos dados, com resultados considerados satisfatórios. O 

modelo 3 também se destaca por apresentar as menores incertezas e MEE. 
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