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RESUMO

Todos os dados disponiveis devem ser usados para construir um modelo
geostatistico. Em mineracdo subterranea, os dados possuem diferentes suportes:
dados de furos de sondagem séao definidos em um suporte quase pontual, enquanto
que dados de producdo representam toneladas de minério lavradas durante um
periodo de tempo. Devido a diferenca de suporte, os dados de producdo sao
frequentemente ignorados para atualizar o modelo de blocos de teores. Nesta
dissertacdo, a abordagem de krigagem de blocos € proposta para combinar essas
duas fontes de informacao (dados em suporte pontuais e volumétricos). Um cenario
sintético de mineracao subterranea € apresentado. Dois cenarios de estimativa sao
analisados: o primeiro considera apenas dados de furos de sondagem, enquanto
que o segundo considera dados de sondagem e de producdo. Os resultados
mostram que o uso de dados de producdo melhora a estimativa de teores. A
melhoria € mais pronunciada onde as amostras de sondagem estdo localizadas
esparsamente.



ABSTRACT

All available data should be used to build a geostatistical model. In underground
mining, data have different support volumes: drillhole data are defined at a quasi-
point support, while production data represent tonnes of ore mined during a period of
time. Due to the support difference, production data is frequently ignored to update
the block grade model. In this dissertation, the block kriging approach is proposed to
combine these two sources of information (point and volumetric support data). A
synthetic underground mining case is presented. Two estimation scenarios are
evaluated: the first considers only drillhole data, while the second considers both
drillhole and production data. Results show that the use of production data improves
grade estimation. The improvement is more pronounced where diamond drillholes
are sparsely located.
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1. Introducéao

Na industria de mineracdo, € comum haver dados de diferentes formatos e
com suportes (tamanhos) distintos: enquanto as amostras obtidas de furos de
sondagem (diamond drill hole — DDH) estédo definidas em um suporte quase pontual,
dados de producéo representam toneladas de minério ja lavrados. No caso de lavra
subterranea, os dados de producdo séo provenientes de stopes lavrados e, no caso
de lavra a céu aberto, de volumes incluidos em poliedros de escavacédo. Os dois
tipos de informacao sé&o importantes, abundantes e podem ser usadas no processo
de estimativa. Entretanto, a diferenca de suporte entre essas informacdes e 0s
testemunhos de sondagem precisa ser considerada. Em geral, os dados de
producdo sdo desprezados para atualizar o modelo de teores de longo ou de curto
prazo na inddstria de mineragéo.

O estudo de caso apresentado no capitulo 4 imita uma mina subterranea que
é lavrada em subniveis com stopes primarios e secundarios (Hartman, 1992). Nessa
situacdo, o stope que ja foi minerado (e possui teor conhecido) est4 adjacente ao
stope que serd minerado (figura 1). Na pratica atual, os teores conhecidos dos
stopes jA minerados sdo desprezados para as estimativas. A proposta aqui
investigada seria utilizar essas amostras volumétricas, combinadas com os demais

dados de pesquisa, para estimar os stopes que serdo minerados futuramente.
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Stope primario Stope secundario Stope primario

Minerado NZo minerado Minerado
Teor Teor Teor
conhecido desconhecido conhecido

?

Galeria de producao

Il Amostras de sondagem

Figura 1: Situacao tipica com dados de teores dos stopes primarios, secundarios e dados de
sondagens que poderiam ser usados na estimativa dos demais stopes.

7

O uso de informacdo definida em suporte volumétrico € comum na
geostatistica aplicada a petréleo e ao sensoriamento remoto. No entanto, nesses
casos, as amostras volumétricas possuem duas caracteristicas importantes: (1) elas
cobrem toda a area de estudo e (2) elas possuem todas o mesmo tamanho. Nesses
casos, a informacao de maior suporte estd em um grid com blocos maiores (grid de
baixa resolucdo) do que o grid que sera modelado (grid de alta resolucdo). Se a
média dos blocos menores dentro do bloco maior € igual ao valor do bloco maior, a
construgcéo do modelo de alta resolucdo é chamada de downscaling (figura 2a).

Esse cenario ndo ocorre na mineracdo, porque as amostras de suporte maior
cobrem parcialmente a area de estudo e possuem formas irregulares (figura 2b e
figura 2c). Dentro desse contexto, a maioria dos softwares geostatisticos que
utilizam informacdo de suporte volumétrico na industria de petrdleo ndo pode ser

usada diretamente na industria de mineracéo. Esta dissertacdo aborda o problema
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da integragdo de amostras volumétricas com formas irregulares no processo de
estimativa, desenvolvendo uma solu¢do para seu uso. Além disso, o impacto na
qualidade das estimativas devido a incorporacéo dessas informacdes é avaliado.

Petrdleo
Grid de baixa resolucéo Grid de alta resolucao

Downscaling

—p

Mineracao subterranea

Stope Stope Stope Mine ragéo a céu aberto
primario secundario primario
T /”__‘i—.\,\ [ ] [ ] ®
b yo \\
) ’ / |

|
('\
4 O -
/
3

\\ [ ] \ .)/_
\
(
Galeria de produgao Minerio lavrado Unidade
L seletiva de lavra
== Linha de escavacéo Amostra em

°
suporte pontual
Minério lavrado

b C

Figura 2: Comparativo entre dados volumétricos em petréleo (a) e mineragéo (b e c). Na area de
petréleo (a) os dados volumétricos sdo provenientes de células de forma regular dispostas em um
grid (grid de baixa resolugéo, veja o canto superior esquerdo da figura). Em mineracdo subterranea
os dados de suporte volumétrico sdo provenientes de stopes lavrados (area cinza em b). De maneira
similar, em lavra a céu aberto, os dados de suporte volumétrico sdo provenientes de volumes ja
lavrados (area cinza em c).
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1.1 Meta e objetivos especificos

A meta da dissertacdo € investigar os beneficios de utilizar dados de
producdo na estimativa de teores em um cenario de mineracao subterranea.

Para atingir a meta, foram tracados os seguintes objetivos especificos:

i) desenvolver uma ferramenta computacional que permita a estimativa com
dados de suporte volumétrico com formas irregulares;

i) investigar o ganho de precisdo e acuracia nas estimativas devido a

incorporacdo das amostras de suporte volumeétrico.

1.2 Revisao bibliografica

A incorporagdo de amostras de diferentes suportes € relatada em diversos
estudos de caso na geostatistica de petréleo e de sensoriamento remoto. A vasta
maioria desses estudos utiliza covariancias médias para integrar essas informacdes
de diferente suporte. Dentro desse contexto, a revisado bibliografica esta dividida em
trés secdes: (1) a segdo 1.2.1 faz uma breve introducdo a respeito de covariancias
médias, (2) a secdo 1.2.2 aborda diversos exemplos que utilizam esse conceito e (3)
a secao 1.2.3 mostra os softwares ja desenvolvidos para a integracdo de dados de

diferentes suportes.

1.2.1 Covariancias médias

A krigagem de blocos (Journel e Huijbregts, 1978; Isaaks e Srivastava, 1989 e
Goovaerts, 1997) utiliza covariancias para relacionar amostras de suporte pontual
com locais onde se deseja estimar definidos sobre um volume, que é chamado de
bloco. A relacéo entre os dados de diferentes suportes é definida pelas covariancias
ponto-a-bloco e bloco-a-bloco. As covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco sdo
obtidas através de covariancias ponto-a-ponto médias. A estimativa utilizando
covariancia ponto-a-bloco é igual & média das estimativas pontuais dentro do bloco
(Journel e Huijbregts, 1978; Isaaks e Srivastava, 1989 e Goovaerts, 1997). Assim, 0
uso de covariancias meédias preserva a relacdo linear de uma variavel aditiva

7

definida em dois suportes distintos. Na literatura, € comum se referir ao uso de
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covariancias médias como abordagem de krigagem de blocos (traduzido pelo autor
da dissertacdo do termo original block kriging approach).

David (1977) comenta que o custo computacional de calcular covariancias
bloco-a-bloco era proibitivo na época. Entdo, ele propde um método para incorporar
informagOes de diferente suporte que consiste na combinacdo linear de duas
estimativas. A primeira estimativa é utiliza apenas as amostras em suporte pontual
enquanto que a segunda estimativa utiliza apenas as amostras em suporte
volumétrico. Cada uma das estimativas possui sua respectiva variancia de krigagem.
A estimativa final € uma combinacédo linear dessas duas estimativas, em que o peso
é inversamente proporcional a variancia de krigagem de cada estimativa. O aumento
de eficiéncia computacional possibilitou o calculo das covariancias bloco-a-bloco e;
consequentemente, ndo ha relatos de estudos de casos recentes nos quais essa

técnica tenha sido empregada.

1.2.2 Estudos de caso de integracédo de dados de diferentes suportes

Os estudos de caso que integram informacdes de suportes distintos foram
divididos em trés secdes de acordo com a area de aplicacdo: (1) secdo 1.2.2.1
mostra aplicacfes na area de petroleo, (2) secao 1.2.2.2 mostra aplicacdes na area
de sensoriamento remoto e (3) secdo 1.2.2.3 mostra aplicacdes na area de ciéncias

médicas e do solo.

1.2.2.1 Petrdleo

A industria de petroleo utiliza a sismica em grande escala para mapear a
geologia em grandes profundidades. Essa informacéo geofisica € representativa do
valor de uma propriedade petrofisica em um volume (ndo um ponto) em cada datum.
Em outras palavras, possui um suporte maior do que as amostras de poco, e sao
usadas como informagéo secundaria.

A informacao sismica possui um suporte maior do que as amostras de pocos:
enquanto as amostras de pog¢o possuem comprimento de 30 cm, a informacédo de
sismica possui resolucdo vertical maior do que 10 m. Deutsch et al. (1996)
argumentam que a imprecisdo e a escala da informagdo sismica devem ser

considerados como distintas das informacdes primarias (pocos). Dentro desse
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contexto, a cokrigagem de blocos é a abordagem geostatistica mais rigorosa para
incorporar esses dois tipos de dados (Deutsch et al., 1996). Nesta dissertacdo, nao
foi considerado a imprecisdo das informacfes de maior suporte e a krigagem de
blocos foi utilizada. A krigagem de blocos sé considera a diferenca de suporte entre
as amostras (Deutsch et al., 1996). Com a krigagem de blocos, assume-se que a
amostra de suporte volumétrico tem seu valor igual a média dos valores pontuais
dentro daquele volume.

Deutsch et al. (1996) mostraram um exemplo em que a informacgao
secundéria de sismica foi utilizada para modelar a porosidade através de simulacdo
sequencial gaussiana. O método de cokrigagem colocada foi utilizado e a diferenca
de escala entre os dados de sismica e de pocos foi desprezada. As simulacdes
resultantes exibiram maior coeficiente de correlacdo com o atributo sismico do que
os dados. O método proposto por Deutsch et al. (1996) incorpora o coeficiente de
correlacdo entre os dados de diferentes suportes na funcdo objetivo para realizar
simulacdo annealing. As simulagdes geradas por esse método reproduziram a
correlacdo da porosidade com os atributos sismicos.

Behrens et al. (1998) propuseram a simulacdo sequencial gaussiana com a
krigagem de blocos para incorporar a informagdo de sismica. Mapas da variavel
primaria (obtidos a partir da sismica) foram considerados como a média vertical da
variavel primaria na escala do atributo sismico. Posteriormente, a krigagem de
blocos foi utilizada para incorporar essa média vertical, levando em consideracédo a
diferenca de escala. O problema dessa abordagem é que a transformacao
gaussiana ndo preserva a relacao linear entre as variaveis.

Deutsch (2002) argumenta que é preferivel evitar transformar as variaveis
para variaveis gaussianas quando se trabalha com dados de diferentes suportes.
Dentro desse contexto, a simulacdo sequencial direta (Journel, 1994) é preferivel,
pois permite trabalhar com as varidveis originais e a relacéo linear entre amostras de
diferentes suportes é preservada.

Tran et al. (2001) argumentam que a simulacdo sequencial direta pode
incorporar informacédo de maior suporte utilizando a abordagem de krigagem de
blocos. Como a simulacéo sequencial direta ndo utiliza transformacdes nao lineares,
a relacdo linear entre as amostras de diferente suporte é mantida. O exemplo
demonstrado integra informacdo obtida de pocos, de sismica e de testes de

producdo. Os trés tipos de dados possuem suporte diferente. A sismica foi
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primeiramente utilizada para criar um grid de baixa resolucédo de porosidade. Esse
grid de baixa resolucdo da porosidade foi usado para condicionar a simulacao
sequencial direta no grid de alta resolugdo. Além disso, o valor de permeabilidade
obtido dos testes de producéo, que estava em um grid também de baixa resolucéo,
foi utilizado para condicionar a simulacdo sequencial direta da permeabilidade em
um grid de alta resolucdo. A incorporacdo das informacdes de maior suporte na
simulacdo sequencial direta foi feita através da cokrigagem de blocos.

Yao e Journel (2000) utilizaram a simulacdo sequencial direta para gerar
modelos da variavel porosidade em um reservatério. A informagdo secundéria foi
incorporada na simulacdo sequencial direta através da cokrigagem de blocos. A
informacéo secundaria era a porosidade obtida a partir da sismica. As simulacdes de
porosidade resultantes reproduziram o coeficiente de correlagdo com os atributos
sismicos.

Yao e Chopra (2000) utilizaram a abordagem de cokrigagem de blocos para
incorporar a proporcéo de litologias (obtida por sismica) na simulacdo de propor¢ao
de litologias em um reservatorio de petrdleo. No estudo de caso apresentado, Yao e
Chopra compararam trés formas de simulacdo sequencial dos indicadores: (1)
utilizando a sismica como informacao secundéaria na escala correta, (2) ignorando a
informacado da sismica e (3) utilizando a informacgédo de sismica para inferir a média
local das proporcdes. As trés alternativas ndo reproduziram o coeficiente de
correlagcdo das amostras entre a proporcdo das litologias obtidas pela sismica e
pelas amostras de poco. Isso ocorreu porque a simulagcdo sequencial dos
indicadores é bastante sensivel ao numero de noés previamente simulados utilizados
na vizinhanca de busca (Yao e Chopra, 2000). Dentro desse contexto, Yao e Chopra
(2000) propuseram a simulacéo p-field (Srivastava, 1992) com o uso de cokrigagem
de blocos para incorporar a informacdo de sismica. A metodologia proposta
reproduziu o coeficiente de correlagdo das amostras entre a proporcéo de litologias

obtida pela sismica e pelas amostras de poco.
1.2.2.2 Sensoriamento remoto
Gotway e Young (2007) utilizaram a krigagem de blocos para realizar

estimativa de unidades geogréaficas menores do que a unidade geografica dos dados

(downscaling). Dois estudos de caso foram apresentados. Gotway e Young (2007)
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enfatizaram as seguintes propriedades da krigagem de blocos: possibilidade de ter
uma medida de incerteza das estimativas, possibilidade de lidar com amostras
sobrepostas e a consisténcias das estimativas com as amostras em suporte maior (a
meédia das estimativas dentro da amostra de maior suporte € igual ao teor dessa
amostra de suporte maior).

Pardo-Iguzquiza et al. (2006) utilizaram cokrigagem de blocos para aumentar
a resolucdo de uma imagem de satélite (downscaling). A imagem de satélite era
composta por bandas multiespectrais de menor resolucao (maior pixel) e de uma
banda pancromatica de maior resolucdo (menor pixel). A cokrigagem de blocos foi
utilizada para fazer o downscaling das bandas espectrais de menor resolucéo.

Poggio e Gimona (2013) utilizaram o algoritmo BSSIM (Liu e Journel, 2009;
Remy et al., 2008) para fazer downscaling de uma imagem de baixa resolucdo para

uma imagem de alta resolugéo.

1.2.2.3 Ciéncias do solo e médicas

Goovaerts (2009) apresentou dois estudos de caso nos quais a krigagem de
blocos foi utilizada para incorporar amostras de suporte pontual e areal. No primeiro
estudo de caso, relacionado as ciéncias do solo, Goovaerts (2009) estimou a
concentracdo de cromo. As amostras em suporte areal representavam o teor médio
de cromo para cada unidade geolégica. No segundo estudo de caso, relacionado as
ciéncias médicas, a informacao areal representava incidéncia de cancer de mama
em regides censitarias. Nos dois estudos apresentados, a krigagem de blocos foi
comparada com krigagem ordinaria (feita apenas com as amostras pontuais) e
krigagem do residuo. A krigagem de blocos obteve estimativas mais acuradas do
gue as outras duas alternativas.

Horta et al. (2014) utilizaram o software BSSIM (Liu e Journel, 2009) para
integrar amostras de porosidade de solo com comprimentos diferentes. Nesse
estudo, as amostras tinham comprimentos que variavam de 15 cm até 45 cm. As
amostras de 15 cm foram consideradas de suporte pontual enquanto que as
amostras maiores eram discretizadas por 1, 2 ou 3 pontos discretizantes. Essa
abordagem dispensa que as amostras sejam compositadas, pois a diferenca de
suporte € levada em consideragdo para calcular as covariancias. Compositar

significa combinar amostras de suporte menor para formar amostras de suporte
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maior (Sinclair e Blackwell, 2002). O problema de compositar as amostras € que as
amostras nao ficam todas no mesmo comprimento. Em geral, as amostras que nao
atingem um comprimento minimo (50% do comprimento desejado em geral) séo

descartadas, resultando em perda de informacéo.

1.2.3 Softwares desenvolvidos para integracdo de dados de diferente suporte

Deutsch (2006) desenvolveu o aplicativo BlockSIS que permite fazer
simulagdo sequencial dos indicadores em que a varidvel secundaria possui suporte
maior do que a primaria. Tanto a krigagem de blocos (indicada quando a variavel de
maior suporte ndo possui erros de precisdo), quanto a cokrigagem de blocos
(indicado quando a variavel de maior suporte é imprecisa) foram implementadas.
Esse aplicativo foi desenvolvido no formato GSLIB (Deutsch e Journel, 1998) e
requer que a informacgéo de maior suporte cubra todo o grid de simulacgéo.

Ren (2007) desenvolveu os softwares EDSK e EDDSS que usa dados
volumétricos para fazer downscaling. Entretanto, esses softwares podem ser
utilizados quando os dados de maior suporte possuem formas regulares e cobrem
toda a area de estudo.

Hansen e Moosegard (2008) desenvolveram o software VISIM, que foi escrito
no estilo GSLIB, para fazer simulacdo sequencial direta ou gaussiana utilizando
dados com suportes volumétricos. O aplicativo permite a utilizacdo de dados
volumétricos com formas irregulares. A limitacdo do software € que ndo ha uma
interface amigavel para o usuario utilizar modelo de blocos limitados pela geologia.
Em mineracao, os blocos que irdo receber a estimativa sdo carimbados de acordo
com a geologia. Embora seja possivel fazer a estimativa em um grid retangular e,
posteriormente, filtrar os blocos estimados retendo os incluidos em um dado dominio
geoldgico, € preferivel estimar apenas os blocos de interesse. O uso de grids
retangulares resulta em um conjunto de locais onde as estimativas ndo serao
utilizadas. Esse adicional de locais com estimativas resulta em maior tempo de
processamento e maior consumo de memoria do computador.

Liu e Journel (2009) publicaram um conjunto de softwares (Bgeostats) para
integracédo de dados de diferentes suportes que permite o uso de blocos irregulares.

Esse pacote foi implementado como uma série de plug-ins do software SGeMS
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(Remy et al., 2008). O plug-in BKRIG faz estimativa com krigagem simples e

ordinaria e o plug-in BSSIM faz simulacao sequencial direta.

1.3 Metodologia

A metodologia € composta das seguintes etapas:

i) Construir um modelo geolégico e configuracdo de stopes que representa
uma mina subterranea.

i) Gerar uma distribuicdo de teores através de simulagdo geostatistica nao
condicional em um grid denso, dentro do modelo geologico estabelecido
previamente. Essa distribuicdo de teores representa os teores reais.

iii) Simular a obtencdo de amostras de DDH. Nesse caso, os teores simulados
sao retidos em um arranjo espacial que imita uma malha de sondagem.

iv) Simular a obtencdo de amostras em suporte de stope. O stope com teor
conhecido foi lavrado previamente. O teor da amostra de stope é a média dos teores
simulados dentro da geometria do stope lavrado.

v) Estimar os stopes que serdo lavrados futuramente duas vezes: (1)
utilizando apenas as amostras de DDH e (2) utilizando as amostras de DDH e de
stope.

vi) Comparar as duas estimativas (feitas no passo v) dos stopes a serem
lavrados com 0s seus respectivos teores reais. O teor real é a média dos teores

simulados dentro da geometria do stope a ser lavrado.

1.4 Estrutura da dissertacao

O capitulo 1 contextualiza o problema e apresenta os objetivos da
dissertacdo. Além disso, uma revisdo bibliografica sobre o uso de amostras de
diferentes suportes é apresentada. O conceito de covariancias médias é
apresentado. Em seguida estudos de caso que utilizam amostras de suporte
volumétrico na geostatistica aplicada as areas de petrdleo, sensoriamento remoto,
ciéncias do solo e ciéncias médicas sdo referenciados. Por ultimo, os softwares ja
desenvolvidos por outros pesquisadores sdo apresentados.

O capitulo 2 comeca revisando a teoria sobre a krigagem de blocos e como

incorporar amostras de diferentes suportes no sistema de krigagem. Posteriormente,
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0 capitulo 2 mostra o célculo das covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco. O
capitulo 2 termina enfatizando o aumento da demanda computacional devido a
incorporacdo das covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco no sistema de
krigagem.

O capitulo 3 apresenta a implementacdo da krigagem com amostras de
diferente suporte através do software Block Kriging. Alguns aspectos do algoritmo
como a entrada da informacao de suporte volumétrico e a estratégia de busca séo
descritos. Os parametros necessarios para a utilizacdo do software sédo explicados.
O capitulo 3 conclui com um teste do software Block Kriging em um ambiente
controlado e comparacao com um software de downscaling.

O capitulo 4 mostra o estudo de caso da dissertacdo com os resultados e
discussbes. O estudo de caso representa uma mina subterranea. Duas estimativas
sao realizadas. A primeira utiliza apenas os dados de DDH e a segunda utiliza tanto
as amostras de DDH quanto as amostras de stope. As estimativas dos stopes que
serdo lavrados sdo comparadas contra 0s respectivos valores reais. A diminuicdo do
erro de estimativa e maior coeficiente de correlacdo com os valores reais devido a
incorporacao de informagé&o volumétrica é demonstrada.

O capitulo 5 mostra as conclusbes e sugestdes para trabalhos futuros. As
limitacdes do estudo de caso e as possiveis avenidas de pesquisa sdo apresentadas

nesse capitulo.



27

2. Teoria

A incorporacdo de amostras com diferentes suportes foi feita através da
krigagem de blocos. Esse capitulo revisa a teoria sobre a krigagem de blocos e a

incorporacdo de amostras de suporte volumétrico no sistema de krigagem.

2.1 Krigagem de blocos

Krigagem de blocos se refere a estimativa de valores médios sobre uma
superficie, segmento ou volume (Journel e Huijbregts, 1978; Isaaks e Srivastava,
1989 e Goovaerts, 1997). Contanto que a média seja linear, o valor da estimativa do
bloco Zy*(u) pode ser calculado como a média de N estimativas pontuais Z*(u). As

estimativas pontuais ocorrem nos N pontos que discretizam o bloco V (figura 3).

V(u)
u'1 u2
O O
u
o
u'3 u'4
O O

Figura 3: Bloco V com 4 pontos discretizantes (u'1-u’4).

A expressao (1) define a estimativa do bloco Zy*(u):

N
Z Z* (u'y) (1)

onde Zy*(u) define a estimativa do atributo Z sobre o bloco V na localizagao u, Z*(u’)

Z| =

Zy(w) =

define a estimativa do atributo Z no ponto u’;, V é o bloco a ser estimado e N é o

namero de pontos que discretizam o bloco V.
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Essa abordagem demanda a resolucdo de N sistemas de equacgoOes lineares
para obtencdo do valor de cada bloco. Entretanto, é preferivel estimar o valor de um
bloco com a solucédo de um unico sistema de equacdes lineares com um estimador

conforme expresséao (2):
Ziw) = ) Ag(w)- Z(ug) )

onde A Se refere ao peso associado ao dado na localizacédo u, € Z(uq) se refere ao
dado na localizagéo ug.

A deducdo completa das equacdes de krigagem esta em Goovaerts (1997).
Esse capitulo revisita alguns conceitos para melhorar o entendimento do algoritmo
de krigagem de blocos. A krigagem pontual € definida por trés matrizes: (1) a matriz
do lado esquerdo (Left hand side - LHS), que calcula a covariancia entre as
amostras; (2) a matriz dos pesos; e (3) a matriz do lado direito (Right hand side -
RHS), que calcula a covariancia entre as amostras e o ponto a ser estimado. A

expressao (3) define o sistema de krigagem simples pontual:

Cpp CPP] _ [ji] _ [CPPu] 3)

Cpp  Cpp Cppu

onde Cpp € a covariancia ponto-a-ponto entre as amostras, Cpp,, € a covariancia
ponto-a-ponto entre a amostra em suporte pontual e o ponto Pu a ser estimado e Ap
se refere ao peso de krigagem para a amostra em suporte pontual.

Se 0 objetivo for estimar um bloco V, modifica-se_a matriz RHS. Nesse caso,
a covariancia ponto-a-ponto Cpp,, € substituida pela covariancia ponto-a-bloco Cp,. A

expressao (4) define o sistema de krigagem simples de blocos:
Cpp CPP] ﬂp] Cpy
: = 4
Cep Cppl 14p Cpy ( )

A covariancia ponto-a-bloco Cp;, € uma média linear de covariancias ponto-a-

ponto (expresséo (5)):
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N

_ 1

Cpy = N Z Cpp: (5)
=

onde Cpp, é a covariancia ponto-a-ponto entre a amostra e o ponto discretizante P’
no bloco V e N é o niumero de pontos discretizantes do bloco V.

Se as mesmas amostras sao utilizadas para estimar todos os N pontos
discretizantes, a krigagem de blocos é igual a média das estimativas pontuais dos N

pontos discretizantes (Journel e Huijbregts, 1978).
2.2 Krigagem com amostras em suporte de bloco

Considerando que os dados séo definidos em diferentes suportes, o sistema
de krigagem pode ser adaptado para incorporar essas diferencas de suportes
amostrais. A figura 4 mostra esquematicamente a estimativa de um bloco V
condicionado a duas amostras: uma em suporte pontual P e uma em suporte de
bloco v (note que, a amostra em suporte de bloco pode possuir qualquer forma

geométrica).

Figura 4: Krigagem de um bloco V com amostra em suporte de ponto (Pu) e de bloco (v).
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Como as amostras estdo em suportes distintos, a modificacdo na expressao
(4) ocorre na matriz LHS. Em vez de ser constituida apenas de covariancias ponto-
a-ponto, a matriz LHS possui agora covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco. A
expressao (6) define o sistema de krigagem simples de blocos com amostras em

suporte de bloco:

o o=z ©

onde Cp, € covariancia ponto-a-bloco entre a amostras pontuais e a amostras de
bloco v, C,, é a covariancia bloco-a-bloco entre as amostras em suporte de bloco,
C,y € covariancia bloco-a-bloco da amostra de bloco v e o bloco V a ser estimado, A,
€ 0 peso de krigagem para a amostra pontual e 4, € 0 peso de krigagem para a
amostra de bloco.

A expressao (7) define a covariancia bloco-a-bloco:

_2 Z PiP'j (7)

i=1]

onde Pi € um dos N pontos que discretizam o bloco v e P’j € um dos N’ pontos que
discretizam o bloco V. A figura 5 esquematiza o célculo da covariancia ponto-a-bloco
e bloco-a-bloco. As linhas pretas na figura 5 representam as covariancias ponto-a-

ponto necessarias para o calculo das covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco.
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Figura 5: Calculo das covariancias ponto-a-bloco (a) e bloco-a-bloco (b).

Em termos computacionais, as matrizes que utilizam covariancias ponto-a-
bloco e bloco-a-bloco demandam muito mais tempo de processamento do que as
matrizes de krigagem construidas apenas com covariancias ponto-a-ponto. Por
exemplo, uma matriz LHS com 24 amostras pontuais demanda o calculo de 576
covariancias ponto-a-ponto. No caso de haver um bloco com 25 pontos
discretizantes, o total de covariancias ponto-a-ponto € 2401. Dessas 2401
covariancias, 1200 séo devido as 48 covariancias ponto-a-bloco e 625 séo devido a
covariancia bloco-a-bloco. Diversas abordagens existem para reduzir o tempo de
calculo das covariancias bloco-a-bloco e ponto-a-bloco. Hansen et al. (2008)
melhoraram a eficiéncia do algoritmo VISIM através de uma covariance lookup table
(utilizada primeiramente no GSLIB - Deutsch e Journel, 1998) para as covariancias
ponto-a-bloco. Nessa abordagem, as covariancias ponto-a-bloco sdo calculadas
uma vez sO e armazenadas na memoéria para serem utilizadas posteriormente.
Nowak et al. (2003); Kyriakidis et al. (2005) e Liu e Journel (2009) utilizaram fast
fourier transform (FFT) para calcular as covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco.
A melhoria da eficiéncia do célculo das covariancias ponto-a-bloco e bloco-a-bloco
esta além do escopo dessa dissertacao.

Como a krigagem de blocos com dados volumétricos € um interpolador exato,
as estimativas precisam honrar tanto os dados pontuais quanto os dados
volumétricos. Nesse sentido, a média dos pontos estimados dentro da amostra de
bloco precisa ser igual ao valor da amostra de bloco. Essa propriedade € mantida se
as mesmas amostras (de blocos e pontuais) forem utilizadas para estimar todos o0s

pontos discretizantes de um mesmo bloco (Journel, 1999).
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A krigagem ordinéria de blocos é bastante similar a krigagem simples de
blocos (expressdo (6)). A diferenca em relacdo a krigagem simples € que as
matrizes do sistema sdo maiores para adicionar a condicdo de ndo-tendenciosade. A

expressao (8) define o sistema de krigagem ordinaria de blocos:

Cop Cpy 1| [Zp Cpv
CPv va 1l /117 = 124 (8)
1 1 0 [ 1

onde p é o parametro de Lagrange.
O capitulo 2 revisou a teoria sobre a krigagem de blocos. O capitulo 3 mostra

como a krigagem de blocos foi implementada.
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3. Implementagéo da krigagem com amostras em suporte de bloco

A krigagem com amostras em suporte de bloco foi implementada no plug-in'
Block Kriging do software SGeMS (Remy et al., 2008) . Esse capitulo explica o
funcionamento do plug-in e os parametros requeridos para sua utilizacdo. Detalhes
como a entrada da informacao e a estratégia de busca para as amostras em suporte
de bloco séo descritos. A utilizacdo do plug-in € demonstrada com um exemplo em

um ambiente controlado.

3.1 Amostras em suporte de bloco

As amostras em suporte de bloco, nesse plug-in, sdo representadas por um
conjunto de pontos, e esses blocos podem ter qualquer forma geométrica. A
informacéo sobre os blocos é definida no grid de estimativa por duas propriedades:
Block ID e Block Value. Block ID é um algarismo inteiro que identifica a qual bloco o
né do grid pertence. Block Value é o teor médio da amostra de bloco. Pontos com o
mesmo Block ID devem ter o mesmo Block Value. Os pontos que ndo pertencem a
nenhuma amostra de bloco possuem Block ID menor ou igual a O.

A figura 6 mostra esquematicamente um grid com a propriedade Block ID. Os
algarismos 1 e 2 sdo os pontos que formam os blocos 1 (bloco vermelho) e 2 (bloco
azul) respectivamente. Os algarismos 0 sdo pontos que serdo estimados, mas nao

pertencem a nenhuma amostra de bloco.

' O termo plug-in se refere a um software acessério que é executado em conjunto com outro software
ja existente para fornecer fungdes adicionais.
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Block ID
2
®
1
O O @ @
O @) ® ) 0

Figura 6: Exemplo de grid com a propriedade Block ID.

A figura 7 mostra um exemplo de arquivo texto que pode ser carregado no
SGeMS e contém a informacdo das amostras de bloco. Ele contém a localizacéo (X,
Y e Z) dos nos do grid e as propriedades Block ID e Block Value. Note que pontos

com o mesmo Block ID possuem o mesmo Block Value.

Example Estimation Grid
5

x

Y

z

Block ID

Block value

0 0 0 1 10.45
0 1 0 1 10.45
1 0 0 1 10.45
1 1 0 2 9.25
2 0 0 2 9,25%
2 1 0 0 0

Figura 7: Exemplo de arquivo texto com a informagé&o dos blocos.

3.2 Algoritmo

A estimativa ocorre em suporte pontual e é feita em duas etapas:
i. Primeiro, os pontos do grid que n&o estéo incluidos em um bloco amostra

(amostra de bloco) séo estimados. Nesse caso, as duas vizinhangas de busca (uma
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para as amostras pontuais e outra para as amostras de bloco) sdo centradas no
ponto a ser estimado (n6 do grid de numero 1 na figura 8a). Entdo as amostras
pontuais e de bloco mais proximas séo retidas e o sistema de krigagem é resolvido
(figura 8a).

ii. Segundo, 0s pontos que pertencem a uma amostra de bloco sao
estimados. Nesse caso, as duas vizinhangas de busca sao centradas no centrdide
da amostra de bloco e as amostras pontuais e de bloco mais proximas sao retidas.
Entdo, todos os pontos pertencentes aquela amostra de bloco sdo estimados- com
as amostras retidas previamente (veja a figura 8b, os nos 2, 3, 4 e 5, que pertencem
ao bloco vermelho, sdo estimados com as mesmas amostras). Isso é necessario
para que a média das estimativas dentro da geometria da amostra de bloco seja
igual ao teor da amostra de bloco. Dentro desse contexto, o plug-in funciona como

um algoritmo de downscaling.

B Amostra em suporte pontual

o N6 do grid que ndo pertence a nenhuma amostra de bloco
® NO do grid que pertence ao bloco vermelho

o

Figura 8: Posicionamento da vizinhang¢a de busca quando o né do grid ndo pertence a uma amostra
de bloco (a) e quando o n6 do grid pertence a uma amostra de bloco (b).

O uso de vizinhangas de busca restritas pode gerar descontinuidade nas
estimativas. Isso ocorre porque nés de grid proximos sao estimados com
configuragbes amostrais distintas. Por exemplo, na figura 9a as amostras | e Il sdo

usadas para estimar o n6 1. Por outro lado, o n6é 2, que estd adjacente ao n6 1, é
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estimado com as amostras |, Ill e IV (figura 9b). Nessa situacdo, é possivel que
ocorra uma descontinuidade nas estimativas dos nés 1 e 2. Além disso, as amostras
Il e IV, que estdo mais préoximas do né 1 do que a amostra Il, ndo sao utilizadas na
estimativa (figura 9a).

B Amostra em suporte pontual

o N6 do grid que ndo pertence a nenhuma amostra de bloco
@ NO do grid que pertence ao bloco vermelho

o) o ol o \o o
I [
1

}/f" '—"c\\o

O @) O O O I
O @ [ @ [ ]
O ® @ @ L

Figura 9: Vizinhanca de busca restrita na estimativa para estimativa do né de grid 1 (a) e do n6 de
grid 2 (b).
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3.3 Descrigao de parametros

Os parametros de entrada do plug-in Block Kriging estao divididos em 4 abas:
(1) General and Data (figura 10a), (2) Point Search (figura 10b), (3) Block Search
(figura 10c) e (4) Variogram (figura 10d). Os numeros na figura 10 representam o
seguinte:
1. Objeto que contém as amostras em suporte pontual.
2. Propriedade das amostras em suporte pontual.
3. Objeto que contém as amostras em suporte de bloco. Esse objeto é também o
grid de estimativa.
4. Propriedade que informa o valor do bloco (Block Value).
5. Propriedade que contém o numero inteiro identificador da amostra em suporte de
bloco (Block ID).
6. Nome da propriedade que ira receber as estimativas.
7. Opcao de krigagem. Krigagem simples e Krigagem ordinaria estdo disponiveis.
8. Média para uso na krigagem simples, caso krigagem simples seja selecionada.
9. Minimo de amostras condicionantes em suporte pontual.
10. M&ximo de amostras condicionantes em suporte pontual.
11. Elipséide de busca para as amostras pontuais.
12. Opcao para mostrar opcdes de busca avancadas.
13. Maximo de amostras condicionantes em suporte de bloco.
14. Elipsoide de busca para as amostas em suporte de bloco. A vizinhanca de busca
para as amostras de bloco encontra os blocos cujos centréides estdo mais préximos

do ponto a ser estimado.
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A aba “Variogram” € a mesma utilizada para outros algoritmos do SGeMS e,

portanto, ndo sera detalhada.

| GeneralandData | PontSearch | Block Search | Variogram |
Pont Samples
(- Mane -> {1 -]

l @ ~
Block Sampe
[<-None -> B3] )
Block Values

(4) ~|
Block ID
' ® -
New Property Name

(6)
Krigng Option
[Senple Knging @ -
Simple Kriging Mean
9.00 (8)

(a) Aba “General and Data".

[ GeneralandData | PontSearch | BlodkSearch | variogram |
Conditioning data (9) (10)
Min 0 T Max 12 B
Max Med Min
Ranges
(11)
Azimuth Dip Rake
Angles
(12)
Advanced search options

(b) Aba “Point Search™.

General and Data I Point Search I Block Search | Variogram

[ GeneralandData | Pointsearch | BlockSearch | Variogram

Max of Blocks
4 = (13)
Max Med Min
Ranges
(14)
Azimuth Dip Rake
Angles

(d) Aba “Block Search™

Load existing model...

MNugget Effect

Mb of Structures 1 =

Structure 1
Confribution
Max Med Min
Ranges
Azimuth Dip Rake
Angles

(e) Aba “Variogram®.

Figura 10: Interface do plug-in Block Kriging.
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3.4 Exemplo ilustrativo

O exempilo ilustrativo foi adaptado do livro “Solved Problems in Geostatistics”
(Leuangthong et al., 2008). O objetivo desse exemplo é testar o plug-in em um
ambiente controlado.

3.4.1 Banco de dados

O banco de dados consiste de 4 amostras em suporte pontual (Tabela 1) e
uma amostra de bloco (Tabela 2). A amostra de bloco abrange uma &rea de 10 x 10
m nas direcdes X e Y. A amostra de bloco representa o valor médio sobre essa area.

Realizou-se a krigagem simples assumindo que a média da variavel é zero.

Tabela 1: Banco de dados das amostras em suporte de ponto.

ID X Y Valor
1 22.5 43.5 -0.1877
2 9.5 24.5 -0.974
3 24.5 6.5 -0.1876
4 47.5 20.5 1.215

Tabela 2: Amostra em suporte de bloco.

X ,. Tamanho | Tamanho

ID L. Y centrdide Valor
centréide em X (m)|emY (m)

Block 30 30 10 10 0.10

A figura 11 mostra o mapa de localizacdo das amostras e o grid de estimativa.
Os blocos verdes menores representam os blocos que serdo estimados. A amostra
de bloco é o conjunto de blocos verdes menores.



40

.22
10 m
—— 0.668
10 m
. LI | 0.121
North -0.427
JUp East
-0.9/74

Figura 11: Mapa de localizagdo das amostras (pontuais e de bloco) e do grid de estimativa.

3.4.2 Estimativas

A amostra de bloco foi dividida em 16 blocos de 2.5 x 25 mem X e Y. As
estimativas ocorreram nos centroides desses 16 blocos. A krigagem simples foi feita
com a expressao (9) definindo o modelo variogréfico utilizado:

y(h) =1-Sph (=) 9)

3.4.3 Resultados

A figura 12 mostra o mapa de localizagdo (figura 12a) e o histograma das
estimativas com sumario estatistico (figura 12b). A média das estimativas é igual ao
valor da amostra de bloco, como esperado. Como a amostra de bloco esta mais
proxima dos pontos estimados do que as amostras pontuais, o bloco teve maior
peso de krigagem nas estimativas. Como consequéncia, as estimativas estao

préximas ao valor do bloco.
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1.22 025 [
1 Numero de dados: 16
Média: 0.10
Variancia: 0.0241
Maximo: 0.3356
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Figura 12: Mapa de localizacéo dos blocos estimados (a) e histograma das estimativas (b).

No exemplo ilustrativo, a amostra em suporte volumétrico cobre toda a area
de estudo e possui uma forma regular. Essas condi¢des permitem que os resultados
obtidos com o plug-in fossem comparados com algum software de downscaling. A
figura 13 mostra um grafico de dispersdo entre as estimativas do plug-in e as
estimativas geradas por um algoritmo de downscaling com krigagem implementado
em uma versdao do SGeMS. As estimativas feitas pelos dois softwares séo

praticamente idénticas.

1 Média X: 0.10
298 Desv. pad. X: 0.15

E Média Y: 0.10

1 Desv. pad. Y: 0.15
198_]  Correlagdo: 1.00

Estimativa Downscaling
o
©
Qo
-

T T T T | T T T T I T T I T
-.102 -.002 .098 .198
Estimativa Plugin Block Kriging

T I T
.298

Figura 13: Comparacéo entre estimativas feitas pelo plug-in desenvolvido e por outro software.
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Apos a validacao do plug-in em um ambiente controlado, o plug-in foi utilizado

no estudo de caso da dissertacao, que é apresentado no capitulo 4.
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4. Estudo de caso

O capitulo 4 mostra a aplicacdo do plug-in Block Kriging em um estudo de
caso simulando um cenario de uma mina subterranea. As amostras de suporte
volumétrico consistem dos teores em stopes ja minerados. Além disso, foram
realizadas estimativas ignorando as amostras de suporte volumétrico — pratica que é
feita tradicionalmente. As duas estimativas foram comparadas com um modelo de

teores de referéncia.

4.1 Dominio geostatistico

O banco de dados Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989) foi modificado
para emular os teores em uma mina subterranea. Primeiro, as coordenadas foram
modificadas: as coordenadas Y se transformaram em coordenadas Z. Entdo as
regides de alto teor e as secOes verticais dos stopes foram delimitadas com um
software de desenho assistido por computador (computer aided design - CAD). Os
limites foram expandidos na direcdo Y (Norte) para se tornarem solidos em 3
dimensdes. Um modelo de blocos de 5 x 5 x 5 m foi criado. Os blocos dentro do
sOlido de minério foram carimbados como minério e representam nosso dominio
geostatistico. Os blocos cinza na figura 14 representam as secdes verticais dos
stopes. Assume-se que esse cenario sintético caracteriza uma mina de ouro, assim
a variavel V representa o teor de ouro (Au) em g x t* e a producéo de ouro é medida

em gramas (g).
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B Secao vertical dos stopes
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Figura 14: Modelo de blocos, DDHSs e sec¢0es verticais dos stopes.

4.2 Modelo de teores de referéncia

Primeiro, as amostras da variavel V, obtidas do Walker Lake exaustivo, dentro
da regido de alto teor foram retidas. Esses pontos forneceram uma funcao
densidade de probabilidade (pdf) para condicionar a simulacdo sequencial
gaussiana (Isaaks, 1990). Segundo, os blocos de 5 x 5 x 5 m foram discretizados em
um grid pontos espacado em 1 x 1 x 1 metros. Entdo foi feita uma simulacéo
sequencial gaussiana da variavel V nesse grid denso. Essa simulacédo foi
considerada o modelo de referéncia para os teores em suporte de ponto (figura 15a).
Por ultimo, a simulacdo foi reblocada para os blocos de 5 x 5 x 5 m para obter o
modelo de teores de referéncia em suporte de bloco (figural5b). Considera-se que o
modelo de referéncia emula o teor verdadeiro de cada bloco. A tabela 3 mostra o
sumario estatistico dos modelos de teores em suporte de ponto e suporte de bloco.
Os dois modelos possuem a mesma meédia, mas a variabilidade dos valores no

modelo em suporte de ponto é maior, como esperado.
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Figura 15: Modelo de teores de referéncia em suporte de ponto (a) e de bloco (b).

Tabela 3: Sumario estatistico dos modelos de teores de referéncia em suporte de ponto e bloco.

Modelo de teores de . Minimo Maximo Meédia Desv. Pad.
referéncia gth  (@th (gth (gth
Blocolx1x1m 3180 000 0.00 16.32 5.64 2.47
Bloco5x5x5m 25 440 0.72 13.14 5.64 1.67

4.3 Banco de dados

As amostras do banco de dados possuem dois suportes distintos: (1) as
amostras de furos de sondagem (DDH) s&o definidas em um suporte quase pontual
enquanto que (2) as amostras de stope representam blocos (volumes) de minério
lavrados. Diluicdo e perda de minério ndo foram consideradas nesse estudo. As
secbes 4.4 e 4.5 explicam como foram obtidas as amostras de DDH e de stope,

respectivamente.

4.4 Amostras de furo de sondagem

Os furos de sondagem (DDHs) tém direcio EW e mergulho de
aproximadamente 45° (veja as linhas pretas na figura 14). As amostras de DDH
possuem comprimento de 1 m e foram extraidas do modelo de teores de referéncia

(grid de pontos espagados de 1 x 1 x 1 m). Nas elevagdes (Z) maiores, o corpo de
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minério estd densamente amostrado com sondagens enquanto que nas elevacdes
menores, a amostragem com DDHs é escassa (figura 16).

20 16.30
m
I{—‘—“ '
ERRRERRREY
el g 12.20
o, ."";’-J,-‘!;:_,'.‘ X1
{ 1 ,
R 8.15
EERERERY
| /
; i
| | 4.07
2 I ,]
| 200 m 0.00
Norte

Figura 16: Mapa de localizagdo das amostras de DDH.

A figura 17 mostra o histograma e sumario estatistico das amostras de
sondagem. A diferenca entre a média do modelo de referéncia e a média das
amostras de sondagem € explicada pela escassez de informacao na parte inferior do

corpo de minério, privilegiando as amostras nas cotas mais elevadas.
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Figura 17: Histograma das amostras de DDH.

4.5 Amostras de stope

As secdes verticais dos stopes foram expandidas (veja blocos cinza na figura
14) na direcdo NS para criar um solido em trés dimensdes. Entdo, o solido resultante
foi dividido em solidos com 30 m de comprimento ao longo da direcdo NS. Os blocos
de minério dentro de cada um desses solidos representam os teores de um stope. O
cenario considera 2 tipos de stopes: (1) stope jA minerado, cujo teor é conhecido e
representa as amostras de stope, e (2) stope a ser minerado, cujo teor é
desconhecido e sera estimado. Ao longo da direcdo NS, um stope ja minerado é
seguido por um stope a ser minerado (figura 18a). Essa situacdo se assemelha a
mineracdo subterrdnea com lavra em subniveis e recuperacdo de pilares
secundarios (Hartman, 1992). Os stopes ja minerados representam 0s stopes
primarios, que foram minerados e preenchidos com backfill, e os stopes a serem
minerados representam o0s stopes secundarios, que serao lavrados. O teor do stope
€ o teor médio dos blocos (obtidos do modelo de teores de referéncia) dentro da
geometria do stope. O banco de dados completo consiste em amostras de

sondagem e em amostras de stope (figura 18b).
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Figura 18: Configuracdo dos stopes (a) e mapa de localizagdo das amostras (b).

A figura 19 mostra o histograma das amostras de stope. A média dos stopes
esta proxima a média do modelo de blocos de referéncia. Isso era esperado porque
as amostras de stope possuem uma boa abrangéncia do corpo de minério. A
variancia das amostras de stope € bem menor do que a variancia das amostras de

DDH, como esperado, pois seu suporte é maior.

i Numero de dados: 41
250 ] Média: 5.59
i Desv. pad.: 0.94
] Coef. de var.: 0.17
200 Maximo: 8.43
B Quartil superior: 6.03
g ] Mediana: 5.62
S 1507 Quartil inferior: 5.02
@ Minimo: 3.95
(o - Pesos utilizados
o i
L. .100_]
.050 _|
000 4 N N RN RN J SRR
3.90 4.90 5.90 6.90 7.90 8.90
Au (gt

Figura 19: Histograma das amostras de stope. Os pesos utilizados para a construgdo do histograma
correspondem as massas dos stopes.
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4.6 Analise da continuidade espacial

Como os variogramas experimentais ficaram ruidosos, a continuidade
espacial foi analisada através dos correlogramas experimentais. Nas figuras 20 e 21,
os correlogramas experimentais foram plotados na forma 1-p, assim o grafico se
assemelha a um variograma tradicional. O plano da mineralizacéo possui direcédo de
mergulho N90°E e mergulho de -67.5°. A figura 20 mostra os correlogramas
experimentais em quatro dire¢cdes do plano da mineralizagdo e o modelo variografico
ajustado. Essas quatro direcbes correspondem aos valores de rake (angulo entre a
direcdo correspondente e a dire¢do do strike — que é a linha de intersec¢édo do plano
da mineralizagdo com a horizontal) de 0°, 45°, 90° e 135°. Nao houve anisotropia
geomeétrica clara no plano da mineralizagéo e, portanto, foi modelado o correlograma
experimental omnidirecional nesse plano (figura 21a). A figura 20 mostra um bom
ajuste do modelo variografico com os correlogramas experimentais direcionais no

plano da mineralizagao.

1.00_] T
- S

80_]

1 60_1 mmm NS/0° (Rake 0°)
=P ] m— N21°E/-41° (Rake 45°)

] mm=m N90°E/-67.5° (Rake 90°)

40| mmm N159°E/-41° (Rake 135°)

20_]

.00 | T T T T T T T T T T T 1 T ' ! |
0. 40. 80. 120. 160.

Distance

Figura 20: Correlogramas experimentais em 4 dire¢8es do plano da mineralizacéo (linhas coloridas) e
modelo variogréfico (linha preta).

A direcdo de menor continuidade € perpendicular ao plano da mineralizacdo

(N90°W/-22.5°). A figura 21 mostra o correlograma experimental e o modelo
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variografico na direcdo de maior (figura 21a) e menor continuidade espacial (figura
21b).

1.00_] . 1.00_]
80_] 80_]
60_] 60_]

40_] 40_]

20.] 20_]|

00_] : : ‘ o] 1
0. 40. 80. 120. 160. 0 10.0 20,0 30.0 40.0

Distance Distance

a b

Figura 21: Correlogramas experimentais (pontos vermelhos) e modelo variografico (linha preta) na
direcdo de maior continuidade espacial (a) e menor continuidade espacial (b).

A expressao (9) define o modelo ajustado ao correlograma:

(h) = 0.30 + 0.4E (hl h2 3>+0105h(h1 h2 h3>
pL) == 5P 30m’30m’ Tom P 5 0m 50m’ 20m

+ 0.20S h( Al h hg)
“UP M\ 130m’ 130m ' 30m

(9)

onde hl é a distancia na direcdo de maior continuidade espacial (N90°E/-67.5°), h2
€ a distancia na direcdo de continuidade espacial intermediaria (NO°E/0°) e h3 é a

distancia na diregdo de menor continuidade espacial (N90°W/-22.5°).

4.7 Estimativas

A estimativa foi feita com a krigagem ordinaria. Dois cenérios foram
considerados: o caso 1 considera apenas as amostras de sondagem; enquanto que,
caso 2 considera tanto as amostras de sondagem quanto as amostras com 0s teores
meédios de stopes minerados. A tabela 4 define a estratégia de busca para as
amostras de DDH, que foi utilizada no caso 1 e no caso 2.
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Tabela 4: Estratégia de busca utilizada para as amostras em suporte pontual.

) ) Ne. de Max de Eixo 1 _ Eixo 3
Min. de Méx. de Eixo 2
setores amostras N9Q°E/- N90°W/-
amostras amostras NQO°E/0° (m)
angulares por setor 67.5° (M) 22.5° (m)
4 24 8 3 150 150 30

A tabela 5 mostra os parametros da estratégia de busca para as amostras de
stope, que foi utilizada apenas no caso 2. O plug-in ndo permite dividir o elipséide de

busca para as amostras volumétricas em setores angulares.

Tabela 5: Estratégia de busca utilizada para as amostras em suporte volumétrico.

i Eixo 1 _ Eixo 3
Max. de Eixo 2
N9Q°E/- N9Q°W/-
amostras NQCE/Q° (m)
67.5° (m) 22.5° (m)
4 40 40 20

7

A estratégia de busca utilizada para as amostras de stope é restrita (no
maximo quatro stopes sao retidos) para diminuir o aparecimento de pesos negativos
e para reduzir o tempo de processamento. Em relagdo aos pesos negativos,
geralmente restringe-se o nimero de amostras por setor angular para atenuar sua
ocorréncia. Essa opcdo nao esta disponivel na busca para as amostras volumétricas
no plug-in Block Kriging e; portanto, utilizou-se uma estratégia de busca restrita para
evitar a ocorréncia de pesos negativos. Em relacdo ao tempo de processamento, a
figura 22 mostra o tempo de processamento em funcdo do numero de amostras
volumétricas retidas na vizinhanca de busca para um modelo de blocos reduzido. O
tempo de processamento cresce exponencialmente com o nimero de amostras em
suporte de bloco (figura 22). As estimativas feitas com o plug-in Block Kriging no

estudo de caso tiveram um tempo total superior a 96 horas.
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Figura 22: Tempo de estimativa em funcao do nimero de amostras volumétricas retidas na
vizinhanga de busca.

Como o plug-in Block Kriging realiza a estimativa em suporte pontual, os
blocos de 5 x 5 x 5 m foram discretizados em 2 x 2 x 2 pontos em X, Y e Z. A
estimativa do bloco é a média dos seus 8 pontos discretizantes. Alguns testes
provaram que uma maior discretizacdo aumentou significativamente o tempo de
processamento e ndo melhorou as estimativas finais dos blocos. Por ultimo, o teor

dos stopes foi obtido através teor médio dos blocos dentro da geometria do stope.

4.8 Comparacdo com o modelo de referéncia

Embora o teor médio das estimativas dentro da geometria da amostra de
stope € igual ao teor da amostra de stope no caso 2, isso € irrelevante para o n0sSso
estudo. Essa reproducdo de média dos blocos dentro do stope versos o teor do
stope é relevante para fins tedricos, demonstrando a consisténcia do plug-in Block
Kriging quando fazendo o downscaling (stope para blocos). A énfase do trabalho é
analisar o impacto na previsdo da producéo futura devido ao aumento de informacao
com adicao dos dados de teores dos stopes lavrados. Como a producéo futura se
encontra nos blocos inclusos nos stopes a serem minerados, as se¢des 4.10.2-5

comparam especificamente as estimativas desses stopes com 0S seus teores
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verdadeiros. H4 um total de 36 stopes a serem minerados. Especificamente, 20
stopes estdo na regido densamente amostrada com DDHs e 16 stopes estdo na
area pobremente amostrada em termos de DDHSs.

As estimativas dos stopes foram comparadas com o seu teor verdadeiro
através de diagramas de dispersdo. Nesses diagramas, foi calculado o coeficiente
de correlacao entre estimados e os valores reais e 0 coeficiente angular da reta de
regressao linear y = ax. Além disso, o erro de estimativa foi medido. A expressao

(10) mostra o calculo do erro de estimativa:
Erro=x"—x (20)

onde x* € o valor estimado e x € o valor real. Primeiro, as comparacfes foram feitas
considerando todos os stopes a serem minerados. Posteriormente, as comparacoes
foram feitas para as &areas densamente e mal amostradas com DDHs,

respectivamente.
4.9 Impacto na previsédo da producao

Para cada stope, a quantidade de metal prevista foi comparada com a
guantidade de metal obtida. A expressao (11) define a quantidade de metal (QAu)

em gramas.

Rec
QAu = Au X Vol X Dens X 100 (12)

onde Au é o teor de ouro (g t*), Vol é o volume do stope (m®), Dens é a densidade (t
m~) e Rec é a recuperacdo metallrgica (%). A recuperacdo metallrgica (Rec) e a
densidade (Dens) foram consideradas constantes de 90% e 2.60 t m?

respectivamente.
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4.10 Resultados

4.10.1 Estatistica Univariada

A tabela 6 mostra o sumario estatistico das estimativas (casos 1 e 2) e dos
valores reais. Além disso, a tabela mostra a erro relativo médio (mean relative error -
MRE) em termos percentuais. A expressao (12) define o erro relativo (relative error —
RE):

*

X X
RE (%) = ( ) -100 (12)
onde x* € o valor estimado e x é o valor real. A expressao (13) define o erro relativo

meédio (mean relative error — MRE):

oL — M, w; - RE;
MRE (%) = —y—— (13)

onde w € a massa do stope. Como 0s stopes possuem massas diferentes, o erro
relativo médio é calculado através da meédia ponderada. Os pesos da média
ponderada correspondem as massas dos stopes. De maneira similar, a média das

estimativas foi calculada através da média ponderada.

Tabela 6: Sumario estatistico das estimativas e dos valores reais dos stopes a serem minerados.

o 1 Desv. pad. MRE (%)
Dados N° Média (g t™) 1
(9t
Estimativa caso 1 (DDH) 36 5.88 0.84 3.70
Estimativa caso 2 (DDH + 1.94
36 5.78 0.85
Stopes)
Real 36 5.67 1.00

A utilizacdo das amostras de stope diminuiu o MRE de 3.70% (caso 1) para
1.94% (caso 2). A maior parte das amostras de DDH esta localizada nas cotas

superiores, que possui média ligeiramente superior a média do depdsito (a média
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das amostras de DDH é 5.88 gt de Au - veja a figura 17 - e a média do depdsito é
5.64 g t* de Au - veja a tabela 3). Em vista disso, a utilizacédo dessas amostras de
DDH das cotas superiores para a estimativa das cotas inferiores resultou em uma
superestimativa do teor médio do depdsito. Por outro lado, as amostras de stope
abrangem tanto as cotas superiores quanto inferiores. Consequentemente, a média
das amostras de stope (5.64 g t* de Au, veja a figura 19) é mais préxima do teor real
do deposito do que a média das amostras de DDH. Como as amostras de stope nas
cotas inferiores representam melhor essa regido do depdsito, a utilizacdo dessas
amostras resultou em uma melhor estimativa da porcao inferior do depdsito e
reduziu o MRE.

4.10.2 Diagramas de dispersao

Considerando todos os stopes a serem minerados, caso 2 teve coeficiente
angular e coeficiente de correlacdo mais proximo de 1 (Figura 23b). A melhoria &
devido a maior quantidade de informacédo utilizada na estimativa obtida com as

amostras de stope.

8] Coef. ang.: 0.96 o 8] Coef. ang.: 0.99 . -
1 Correlagédo: 0.73 o ] { Correlagéo: 0.85

© 9 1 26 ]
o ] T ] ]
¢ 57 1 & 57 ]
44 . . 4- ‘. .

34 b4 — 34 ™ ¢ i
3 4 5 6 7 8 3 4 5 6 7 8

Estimativa (g t™) Estimativa (g t™)

a b

Figura 23: Diagrama de disperséo entre os teores reais e estimados dos stopes para o caso 1 (a) e
caso 2 (b). Todos os stopes a serem minerados foram considerados.

Na area densamente amostrada com DDH (Figura 24), caso 1 e caso 2

tiveram igual coeficiente angular e coeficiente de correlagdo com o modelo de
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referéncia. Os pesos de krigagem s&o maiores para as amostras mais
correlacionadas com o ponto a ser estimado. Essa correlacdo é mais baixa para
amostras mais distantes do ponto a ser estimada. Na area densamente amostrada
com DDH, as amostras de stope estdo mais distantes do ponto a ser estimado do
gue as amostras de DDH e receberam peso de krigagem pequeno (ao longo da
direcdo NS, os DDHs tem espacamento de 20 m enquanto que os centréides dos
stopes possuem espacamento de 60 m). Como consequéncia, as amostras de stope

afetaram pouco as estimativas na area densamente amostrada com DDH.
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Figura 24: Diagrama de disperséo entre os teores reais e estimados dos stopes parao caso 1 (a) e
caso 2 (b). Apenas os stopes a serem minerados localizados na area densamente amostrada foram
considerados.

Na regido com amostragem escassa de DDH, o caso 2 teve coeficiente
angular e coeficiente de correlacdo muito mais préximo de 1 do que o caso 1 (Figura
25b). O pequeno coeficiente de correlacdo para os dois casos € parcialmente
explicado pela pequena quantidade de stopes (ha apenas 16 pontos no grafico das
figuras 25a e 25b). Nessa regido, as amostras de stope sdo mais correlacionadas
com os pontos estimados do que as amostras de DDH e receberam maiores pesos
de krigagem. Como as amostras de stope sdo mais correlacionadas com 0s pontos

estimados, o0 uso de amostras de stope melhorou as estimativas.
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Figura 25: Diagrama de dispersao entre os teores estimados e reais dos stopes parao caso 1 (a) e
caso 2 (b). Apenas os stopes a serem minerados localizados na area com amostragem escassa de
DDH foram considerados.

4.10.3 Erro de estimativa

Considerando todos os stopes a serem minerados (tabela 7), a média e
desvio padrédo do erro de estimativa foram menores para o caso 2 (a média e desvio
padrao foram calculados utilizando a massa dos stopes como pesos ponderadores,
porque os stopes possuem massas distintas). Na area densamente amostrada, a
média e desvio padrao do erro absoluto foram baixos para os dois casos (tabela 8).
Na area com amostragem escassa de DDH, a média e o desvio padrédo do erro de
estimativa foram significativamente mais baixos no caso 2 (tabela 9). As amostras de
stope melhoraram as estimativas quando elas estavam mais correlacionadas com o
ponto a ser estimado do que as outras amostras (na drea com amostragem escassa
de DDH). A adicao de informacdo com as amostras de stope resultou em estimativas

mais precisas (menor desvio padrdo do erro absoluto) e mais acuradas (erro médio
mais préximo de 0).
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Tabela 7: Média e desvio padréo do erro de estimativa considerando todos os stopes a serem

minerados.
Amostras usadas N° Média (gt')  Desv. pad. (g t™)
DDH (caso 1) 36 0.21 0.69
DDH + Stopes (caso 2) 36 0.11 0.53

Tabela 8: Média e desvio padréo do erro de estimativa considerando os stopes a serem minerados
localizados na area densamente amostrada.

Amostradas usadas N°  Média (gt Desv. pad. (g t7)
DDH (caso 1) 20 0.00 0.36
DDH + Stopes (caso 2) 20 0.00 0.36

Tabela 9: Média e desvio padréo do erro de estimativa considerando os stopes a serem minerados
localizados na area com amostragem escassa de DDH.

Amostras usadas N° Média (gt') Desv. Pad.(gt?)
DDH (caso 1) 16 046 0.89
DDH + Stopes (caso 2) 16 0.24 0.66

4.10.4 Previsao da producéo

A figura 26 mostra a diferenca absoluta entre a quantidade de metal
verdadeira e prevista para cada stope. Na area densamente amostrada (indice dos
stopes 1 — 20 na figura 26), os dois casos estdo igualmente distantes da ordenada
zero. Por outro lado, na area mal amostrada com DDH (indice dos stopes 21 a 36 na

figura 26), caso 2 esta mais proximo da ordenada zero do que caso 1. Excecao
ocorre no stope com indice 31.
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~ Figura 26: Diferenca absoluta entre a quantidade de metal estimada e prevista para cada stope.
Indices dos stopes 1-20 se referem aos stopes localizados na area densamente amostrada com DDH.
Indices dos stopes 21-36 se referem aos stopes localizados na area mal amostrada com DDH.

A tabela 10 compara o total de gramas produzido com o total de gramas
previsto nos dois casos. No caso 1, o modelo de teores superestima em 3.70% a

guantidade de metal enquanto que no caso 2, essa diferenca cai para 1.94%.

Tabela 10: Comparacao entre a quantidade de ouro obtida e prevista nos dois casos.
Previsto - Caso 1 (g) Previsto — Caso 2 (g) Verdadeiro (Q)

14 711 815.10 14 460 837.95 14 185 528.89

A tabela 11 compara a receita obtida com a receita prevista nos dois casos
considerando o preco do ouro de 32.15 US$ g™ (desde setembro de 2009 o preco de
ouro tem se mantido superior a 32.15 US$ g™ — goldprice.org). Caso 1 superestima a

receita em 16.92 MUS$ enquanto caso 2 superestima a receita em 8.85 MUS$.
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Tabela 11: Comparacéo entre a receita obtida e prevista nos dois casos.
Previsto - Caso 1 (US$) Previsto — Caso 2 (US$) Verdadeiro (US$)

473 048 717.04 464 978 712.22 456 126 330.87

O uso dos teores de stopes ja lavrados nas estimativas aumentou a precisao
e acuracia das estimativas. Essa melhoria fez com que a previsao da quantidade de
metal e da receita, provenientes dos stopes a serem minerados, ficasse mais

préoxima da quantidade de metal e receita obtida.
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5. Conclusdes e recomendagobes

O capitulo 5 esta dividido em duas secbes: a secdo 5.1 apresenta as
principais conclusfes obtidas com o trabalho e a secdo 5.2 mostra avenidas para

pesquisas futuras.

5.1 Conclusdes

Essa dissertagdo mostra que o aumento de informacdo devido ao uso das
amostras definidas em suporte volumétrico aumentou a precisdo e acuracia das
estimativas. A melhoria foi evidente quando as amostras de suporte volumétrico
eram mais correlacionadas com o0s pontos a serem estimados do que as outras
amostras (DDHSs). A dissertacdo mostra, também, que a abordagem de krigagem de
blocos para incorporar amostras de diferentes suportes € aplicavel em mineracéo.

Embora na mineracdo os dados de producdo sejam frequentemente
ignorados para fins de estimativa dos modelos de teores de curto prazo, esse estudo
mostra que eles carregam informacao valiosa e, portanto, devem ser utilizados nas
estimativas. Além disso, os dados de producdo sdo mais baratos do que os furos de
sondagem.

A dissertacdo apresenta o plug-in Block Kriging do software SGeMS como
uma solu¢do computacional para fazer estimativa com dados de diferentes suportes.
O plug-in possui uma interface amigavel ao usuario e permite utilizar amostras

volumétricas com formas irregulares.

5.2 Recomendacdes

As recomendacoes para trabalhos futuros séo as seguintes:

i) Repetir o estudo para um banco de dados obtido de uma grande operagao
de mina. Uma das limita¢cdes do estudo de caso apresentado no capitulo 4 é que o
modelo de teores possui um numero pequeno de stopes. O potencial da técnica
pode ser testado mais rigorosamente se o estudo de caso for repetido para uma
grande operacdo de mina. A mina pode trabalhar com o método de lavra de cava a

céu a aberto. Nesse caso, as amostras suporte volumétrico seriam obtidas de linhas
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de escavacdo, em vez de stopes. As informacdes de suporte volumétrico seriam
obtidas dos estudos de reconciliagao.

i) Adaptar o plug-in para incorporar erro nas amostras volumétricas. O estudo
de caso apresentado no capitulo 4 considera que ndo ha erro nas amostras
volumétricas. Na pratica, & dificil obter uma medida confiavel para dados de
producdo. Nesse sentido, o plug-in pode ser adaptado para realizar uma cokrigagem
de blocos, em vez de krigagem de blocos.

iii) Expandir as funcionalidades do plug-in para considerar amostras de
diferentes comprimentos. Dentro desse contexto, a krigagem de blocos poderia ser
utilizada em vez de compositar as amostras. Essa abordagem foi demonstrada por
Horta et al. (2014) para a area de hidrologia. No estudo de caso de Horta et al., o
banco de dados possuia um pequeno numero de amostras. Embora esse detalhe
pratico ndo tenha sido abordado no artigo, o autor dessa dissertacdo acredita que
Horta et al. discretizaram as amostras de maior comprimento manualmente. Essa
pratica € inviavel para estudos em mineracao, cujos bancos de dados possuem um
namero grande de amostras. Para que a metodologia apresentada seja aplicada em
mineracdo, € necessario um software que discretize as amostras de maior
comprimento automaticamente.

iii) Aprimorar o plug-in Block Kriging para ser mais rapido. A maior limitacdo
do plug-in desenvolvido é o tempo necessario quando as amostras em suporte
volumétrico sdo grandes. Esse tempo pode ser reduzido substancialmente através
do uso de covariance lookup table e FFT para o calculo das covariancias ponto-a-
bloco e bloco-a-bloco.

iv) Investigar o uso de amostras de diferentes suportes para variaveis nao
aditivas. A abordagem de krigagem de blocos é adequada quando o valor da
variavel sobre um volume é a média linear dos valores pontuais dentro desse
volume. Essa abordagem ndo se aplica para a maioria das variaveis
geometallrgicas (work index e recuperagdo metallrgica, por exemplo).

v) Construir um novo plug-in do SGeMS para realizar simulagcdo sequencial
direta que utiliza amostras definidas em diferentes suportes. O plug-in Block Kriging
constréi um anico mapa suavizado que néo reproduz o histograma e variograma dos
dados. Para construir cenarios equiprovaveis com reproducdo do histograma e

variograma, € necessario utilizar simulagdo em vez de estimativa. Como a simulacéo
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sequencial gaussiana néo preserva a relacao linear entre amostras de diferentes

suportes, a simulagédo sequencial direta é mais indicada.
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