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RESUMO

A crescente preocupacdo da industria mineral no que se refere ao
estabelecimento de normas ou padrdes para a classificacdo de recursos e
reservas tem se refletido ao longo dos anos no emprego e disseminacdo de uma
ampla gama de metodologias. Atualmente, devido ao fato dos principais critérios
de classificacdo ndo serem prescritivos quanto aos tipos de técnicas a serem
empregadas e pela dificuldade na quantificacdo do grau de certeza associado as
estimativas, a maioria das empresas de mineragdo tém seus proprios conjuntos

de normas e procedimentos.

Além disso, sabe-se que varias das abordagens historicamente
empregadas no setor mineiro para estimativa e classificagdo de recursos néo sao
capazes de realmente fornecer uma medida do erro associado as estimativas,
ndo atendendo assim aos mais atuais cédigos de classificacdo que requerem o
estabelecimento de um nivel de confianga quanto a essas estimativas. Assim,
como raramente limites de confianca sdo claramente definidos, quando eles o
sao, frequentemente n&o levam em consideracdo muitos dos fatores que
provocam incerteza nos teores e tonelagens estimadas ou séo baseados em

métodos puramente empiricos.

Nesse sentido, esse trabalho se prop6s a desenvolver uma metodologia de
andlise quantitativa e qualitativa de recursos minerais que possibilitasse a
incorporacao da incerteza as estimativas por meio da determinacao do erro ou
risco associado. A metodologia idealizada incluiu a implementagdo computacional
das principais técnicas ou métodos empregados pela indldstria mineira para
elaboracdo de inventarios e relatdérios de recursos e reservas minerais, de
maneira a permitir um claro e rapido estudo comparativo, em termos de recursos
totais nas diversas classes usadas na classificacdo, do impacto da utilizagcdo de
cada técnica no inventario final de recursos. Além disso, foi investigada a analise
da incerteza com a utilizacdo de simulacdo sequencial gaussiana e por bandas
rotativas e o inventario de recursos foi comparado aquele obtido a partir das

técnicas tradicionais exploradas anteriormente, discutindo-se as vantagens e/ou
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limitagbes da metodologia

llustra-se a metodologia em um estudo de caso com um banco de dados
tipico de um depésito de ferro. Demonstra-se, que além da proposta ser
apropriada para abordar o problema da quantificagdo da incerteza, possibilitando
sua utilizacdo pelos sistemas de classificacdo de recursos e reservas, ela permite
observar claramente as limitagbes de cada técnica e de seus parametros-chave.
Comprova-se que os resultados variam entre os diversos métodos em funcéo dos
critérios adotados por cada usuario, ressaltando assim seu carater subjetivo. Da
mesma forma, as ferramentas computacionais desenvolvidas permitiram a
realizacdo de uma analise de sensibilidade dos métodos analisados e a confeccédo
de diferentes cenarios, além da verificacdo do impacto nos recursos quando cada

um dos diferentes métodos é selecionado.
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ABSTRACT

It is recognized by the major international codes that resource
classification involves the interaction of numerous qualitative and quantitative
criteria such as data quality, geological and grade continuity, etc. However, the
difficulty in quantifying the degree of uncertainty associated with mineral
resources estimation has led to the creation of a large suite of methodologies,
terms, and definitions, with almost every mining company having its own set of

standards.

It is also intuitively known that traditional methods used to evaluate
resources such as number of samples used to interpolate a block or samples
position surrounding this block do not take into account the spatial continuity of
the grades, and even some approaches based on geostatistical methods are
unable to provide a measure of the error associated with their estimates. Since
they do not provide an error assessment, these methods are inappropriate to

assess local or global uncertainty associated with an estimate.

Posed these problems, this thesis aims at developing a methodology for
either quantitative or qualitative analysis of mineral resources estimation through
the uncertainty incorporation, and the correct definition of the associated risk or
error. The proposed methodology includes the development of a software
incorporating all the main classification techniques used by the mineral industry.
A comprehensive study about each technique was conducted allowing a

comparison among the parameters affecting mineral inventory assessment.

Additionally, some alternative methods capable of incorporating
uncertainty to the estimates of resources and reserves were investigated, and
their appropriateness was discussed. Stochastic simulation techniques such as
sequential Gaussian simulation and turning bands were employed to evaluate the
error associated with an estimate using multiple simulated models to define
confidence limits. A proposal based on the use of simulated models as references

to calculate the “true” error was tested as much to simply classify the resources,
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as to become a calibration tool to the previously categorized models. Either

sequential Gaussian or turning bands simulation provided similar results in terms

of space of uncertainty, precision and accuracy.

A case study was conducted with a typical iron ore deposit dataset from
the Conceicdo Mine of the Itabira Complex at the Iron Quadrangle. The results
showed the specific limitations of each classification system and the influence in
selecting their key parameters. The developed software was employed and the
results demonstrated the empirical nature of the traditional methods, always
based on subjective choices. Finally, the simulation technigues were adequately
able to assess the uncertainty, and through the use of reference scenarios was
possible to propose a more reliable technique to classify resources, and a way to

assess the error in case of one chooses to use any other traditional criteria.



Capitulo 1

Introducao

Existem poucos empreendimentos mais propensos ao risco do que a
mineracao. Além de diferir muito de outras atividades industriais, na medida em
que a variabilidade do produto é ditada pela natureza da matéria prima, ou seja,
pelas caracteristicas do corpo de minério, as verdadeiras caracteristicas do
depdsito nunca serdo conhecidas exatamente. Baseadas apenas em estimativas
derivadas de dados amostrais, uma quantidade limitada de informagdes, mesmo
a estimativa de dois diferentes depdsitos do mesmo tipo podem requerer
procedimentos e/ou técnicas significativamente diferentes (Sinclair & Blackwell,

2002).

O investimento necessario para iniciar-se um empreendimento mineiro é
geralmente da ordem de dezenas a centenas de milhdes de doélares e, a fim de
que o investimento seja lucrativo, o potencial produto deve ser adequadamente
apresentado tanto em termos quantitativos quanto qualitativos, s6 assim
justificando a decisdo de investir. Da mesma forma, os sistemas de lavra e
tratamento utilizados para extrair os produtos precisam operar de maneira a
produzir retorno financeiro e, claramente, todas as decisdes tecnoldgicas e
financeiras com respeito a producédo planejada sao feitas com base nos ativos

minerais disponiveis.

Assim sendo, a estimativa de teores e localizacdo do material (recursos in
situ) deveria necessariamente ser conhecida com um aceitavel grau de

confianca. Atualmente, este fato € especialmente significativo com a ocorréncia



cada vez mais comum de grandes depdsitos com baixos teores, para 0s quais o
teor estd apenas levemente acima do minimo requerido em termos de
lucratividade. Esse fato ainda é mais impactante em alguns depdsitos de metais
preciosos onde apenas uma pequena porcentagem do corpo mineralizado pode

ser minerada com ganho financeiro.

A lucratividade nesse tipo de empreendimento esta grandemente atrelada
aos precos dos commodities no mercado internacional, variando com o tempo e
sendo menos influenciada pelas condicfes de oferta e demanda locais. Assim,
pelo fato de o lucro na mineracgéo ser fortemente nivelado pelo preco do produto
e pelo teor do material minerado, uma pequena diferenca entre teor planejado
(estimado) e teor de producdo realizado, por exemplo, ou uma pequena
mudanca no preco do metal, certamente terd& um grande impacto na

lucratividade da mina.

Com um numero crescente de depdsitos com baixos teores sendo
colocados em operacao, a margem toleravel de erro nas estimativas de teores e
tonelagens torna-se mais apertada e, consequentemente, é cada vez mais
urgente uma definicdo inequivoca do nivel de confiabilidade associado as
estimativas de recursos minerais. Com esse incremento no nivel de exigéncias
impostas pelo mercado no que se refere a competitividade e desempenho e com
esse estreitamento das margens operacionais na indudstria de mineracdo, o que
se tem observado € um constante desafio pelo aprimoramento técnico e pela
reducdo dos custos. Nesse sentido, a confiabilidade na estimativa dos recursos
minerais, um parametro que sempre foi considerado critico, independentemente
do tamanho do empreendimento ou do tipo de bem mineral, tem também se
tornado cada vez mais premente (Annels, 1991; Stone & Dunn, 1996; Sinclair &
Vallée, 1998; Stephenson & Vann, 2001).

Atualmente, o inventario de recursos e reservas minerais € um parametro
chave no conjunto de ativos de companhias de mineragdo e sua estimativa
confiavel é crucial tanto para estudos de viabilidade quanto para a operacao
diaria de uma mina. A definicdo das reservas de minério, que tem por base os
recursos minerais estimados apds a aplicacdo de uma série de parametros
técnicos e econdmicos, vao compor um conjunto de hipoteses e/ou cenarios que,
obrigatoriamente, deveriam fazer referéncia e alertar para a existéncia de um

nivel de erro potencial. No entanto, raramente limites de confianca séao



claramente definidos e, se eles o séo, frequentemente n&o levam em

consideracdo muitos dos fatores que provocam incerteza nos teores e tonelagens

estimadas ou sdo baseados em métodos bastante empiricos.

A significancia dos erros nas estimativas de recursos fica clara no
momento em que se constata que um dos principais riscos em um projeto de
mineragdo envolve a probabilidade destas estimativas fracassarem e,
infelizmente, diversos eventos relativamente recentes certificam que essa
probabilidade ndo tem sido tdo baixa quanto se gostaria. Burmeister (1988)
analisou 35 operagfes de mineragdo de ouro australianas que haviam sido
iniciadas no periodo de 1984 a 1987 e observou que cerca de dois tercos delas
nao haviam conseguido atingir a meta planejada de producédo no primeiro ano de
operagdo. Apenas duas haviam alcancado o nivel de recuperacdo projetado e,
para aquelas que alcangcaram ou excederam o0 objetivo, a razdo para 0 sucesso
foi um desempenho da planta maior do que o projetado. As principais razdes
apontadas para a pobre reconciliacdo incluiam principalmente (i) a utilizacdo de
técnicas de estimativa improéprias, (ii) interpretacdo geoldgica inadequada, (iii)
analises inseguras ou incertas, seguidas por (iv) excessiva diluicdo e (V)

campanha de sondagem inadequada.

Knoll (1989) e Clow (1991), em trabalhos distintos, examinaram
operacgOes de mineracédo de ouro canadenses e observaram que apenas algumas
poucas haviam conseguido superar as expectativas em relacdo a duracdo do
empreendimento. Um estudo semelhante (Harquail, 1991), também efetuado na
América do Norte, mostrou que de 39 casos de insucessos em operacdes de
mineracdo, 20 estavam relacionados com questbes ligadas aos recursos e
reservas minerais, incluindo a ocorréncia de erros basicos na avaliacdo oriundos
de amostragem inadequada e/ou falta de conhecimento geoldgico e mineiro. As
duas questbfes mais comumente identificadas nestes e em outros casos estao
relacionadas com uma incorreta estimativa de teores e tonelagens e uma

inadequada avaliacdo da diluicdo e das perdas de lavra.

Da mesma forma, outro aspecto ligado ao inventario de recursos que tem
se tornado publico e sido amplamente divulgado diz respeito a série de fraudes
aplicadas no setor mineral. Busang na Indonésia (Bre-X), Josh em Nevada/EUA
(Delgratia Mining) e Stenpad em Gana (Golden Rule Resources) sédo alguns

exemplos recentes de casos com grande repercussao (Neuss, 2001). Os



principais atingidos tém sido empresas de engenharia e consultoria executando
estudos de viabilidade, corretores de bolsa de valores e bancos que recomendam
acdoes, a propria bolsa em que esses papéis sdo negociados, pequenas
companhias de mineracdo tentando levantar algum capital, grandes empresas
em jogadas corporativas, governos que estao tentando promover o setor mineral
e, é claro, os demais investidores de uma maneira geral. O que se percebe
claramente é que o setor industrial mineiro como um todo é que acaba sendo
afetado por esses acontecimentos, resultando em uma desconfiangca generalizada

quanto a fidedignidade dos dados de projetos de mineracdo por parte da

comunidade financeira.

No que se refere aos mais recentes codigos e/ou sistemas de classificacéo
de recursos, a tendéncia claramente observavel é de ndo se regular nem a
técnica empregada para a classificacdo e nem o método para estimativa destes
recursos. Enfatiza-se os principios de transparéncia, materialidade e coloca-se a
responsabilidade de todas as etapas envolvidas nesta tarefa na figura da “pessoa
competente”, cuja experiéncia € que ira decidir qual abordagem deve ser
adotada para um dado corpo de minério e/ou commoditie. Enquanto por um lado
esta postura permite um grau de liberdade maior ao corpo técnico encarregado
da eventual avaliacdo, ela coloca uma série de empecilhos no que se refere a

consisténcia, replicabilidade e auditabilidade (Shaw et al., 2006).

Dessa forma, uma ampla gama de abordagens que historicamente foram
empregadas no setor mineiro para estimativa e classificacdo de recursos
continuam sendo adotadas, apesar de a maioria delas ndo ser capaz de
realmente fornecer uma medida do erro associado as estimativas. Assim, @mo
salientado anteriormente, a confiabilidade na estimativa de recursos/reservas é
uma questdo que continua negligenciada nos atuais sistemas de dassificacéo,
apesar de ser dificil conceber-se atualmente um projeto que nao inclua como
fator chave uma andlise de sensibilidade e a determinacdo dos niveis de risco

associados.

Os erros potenciais associados com uma incorreta ou inapropriada
estimativa de teores podem alterar dramaticamente uma avaliacdo de
tonelagens. Completamente dependente das informagdes disponiveis, as técnicas
de estimativa e classificacdo devem ser empregadas com o intuito de obter-se

modelos de risco mais realisticos (Rossi, 2005).



E nesse sentido que este trabalho foi proposto, buscando estabelecer uma
abordagem que permita (i) revisar as principais técnicas atualmente empregadas
com o intuito de quantificar a incerteza associada a estimativa de recursos
minerais e (ii) propor uma metodologia geoestatistica que permita o correto
enquadramento dos recursos, de maneira objetiva e atendendo aos principios
fundamentais dos codigos de classificacdo, no que se refere a transparéncia,

materialidade e competéncia.

Com o objetivo de determinar sua aplicabilidade e robustez, um estudo
comparativo de diferentes metodologias de classificagdo foi realizado, visando a
quantificacdo e posterior classificacdo dos recursos geoldgicos de um depdsito de
ferro no estado de Minas Gerais, segundo normatizacdes consagradas na
industria mineira. Diferentes técnicas tradicionais e geoestatisticas foram
implementadas computacionalmente e empregadas com o objetivo de determinar

o0 impacto e, eventualmente, reduzir a subjetividade da sua aplicacao.

1.1 Estado-da-arte

Todos os sistemas atuais de classificacdo e mesmo aqueles ainda em fase
de proposta baseiam-se numa garantia de certeza geoldgica, condicbes de
exequibilidade técnica e viabilidade econdmica, admitindo-se estruturas de preco
e custos atuais. Apesar de os ultimos dois aspectos poderem ser adequadamente
definidos, a certeza no que diz respeito a geologia, como atualmente ela é
definida, baseia-se em grande parte em sistemas de classificacdo empiricos,
alicercados na sua maioria na densidade amostral e que sdo vagos em relacdo a

provavel continuidade e natureza da mineralizacdo.

Uma retrospectiva da evolugdo e do histérico mundial para o
estabelecimento de padrfes internacionais de estimativa, classificacdo e relatorio
de informacdes exploratérias, recursos minerais e reservas minerais foi
apresentada por Rendu (2000) e Souza (2002). Nesses trabalhos, séo
destacados principalmente os aspectos motivadores da internacionalizagdo dos
padrbes de avaliacdo de recursos, além do estado atual dos cédigos nacionais
dos paises que ja trabalham em funcdo dessa internacionalizacdo e do comité

criado pelas Nagbes Unidas com esse objetivo.



Em Vallée (1999a e 1999b), o autor examinou o papel do comité criado
pelas principais agéncias regulamentadoras internacionais (CMMI - Committee of
the Congress of Mining and Metallurgical Institutions) congregando Australia,
Africa do Sul, Estados Unidos, Canada e Reino Unido e pelo comité criado pelas
NagOes Unidas na internacionalizagdo dos padrdes e futura implementacdo de um
sistema de certificacdo I1SO 9001, para avaliacdo e classificacdo de recursos e

reservas minerais.

Stephenson (2000a e 2000b) apresentou, além do historico da criacao,
aspectos ligados a implementacdo e aplicacdo do coédigo australiano JORC
(Australasian Code for Reporting of Mineral Resources and Ore Reserves,
AusiMM, 1999), reconhecido como uma das propostas mais avancadas e
organizadas para descrever reservas e recursos minerais. Em Weatherstone
(2000) foi apresentada a fundamentacgao que levou a Rio Tinto, uma das maiores
empresas de mineracdo do mundo, a adotar o cédigo JORC como padréo da
companhia. Phillips (2000) analisou, sob a o&tica das leis de corporacfes
australianas, o papel tanto do corpo técnico quanto da diretoria das empresas de
mineracdo frente ao conceito de pessoal competente ou responsavel, presente
em todos os codigos mais atualizados (SME, 1999; SAMREC, 2000; CIM, 2000;
IMM, 2001), e bem definido no cédigo JORC (AusIiMM, 1999; NSW, 2000).

Dowd (1999) apresentou as definicbes que compde o cddigo da Institution
of Mining and Metallurgy (IMM, 2001) do Reino Unido com énfase na importancia
da correta definicdo da continuidade e dos niveis de confianca para classificacao

de reservas e recursos.

O padrao canadense, elaborado pelo Canadian Institute of Mining,
Metallurgy and Petroleum, bem como suas definicdes e normas, foi apresentado
no CIM (2000), seguindo as mesmas diretrizes adotadas pelos demais paises-

membros do CMMI.

As definicbes do cddigo sul-africano (SAMREC, 2000) e sua insercdo em
um contexto global sdo analisadas por Camisani-Calzolari & Krige (2001). Em
Camisani-Calzolari et al. (2000) sao analisadas mais especificamente as
implicagcdes geoestatisticas envolvidas com a aplicacdo do coédigo, ja que o
mesmo nao € prescritivo com respeito as técnicas a serem usadas nas

estimativas de recursos e reservas.



Apesar da crescente preocupacdo da industria mineira com o0
estabelecimento de padrdes internacionais de estimativa e classificacdo de
recursos, nenhum dos principais sistemas de classificacdo empregados mostra
claramente como o erro ou nivel de confiabilidade associado as estimativas
poderia ser calculado (Dowd, 1999; Arik, 1999).

A totalidade dos cédigos atualmente empregados para classificacdo de
recursos envolve a interacdo de numerosos critérios qualitativos e quantitativos,
tais como a qualidade dos dados e a continuidade geoldgica e de teores. De-Vitry
(2003) discute algumas razdes para a nao aplicacdo de critérios ou regras pre-
estabelecidos, apontando principalmente que além dessas regras (i) dificilmente
terem condicdes de ser glicadas adequadamente para todas as situacdes ou
mesmo para diferentes tipos de minérios dentro do mesmo depdsito, (ii) esse
fato evitaria que tais regras fossem empregadas indiscriminadamente sem uma

clara compreenséao de sua conveniéncia, acuracidade ou correta aplicacéo.

Ja em Shaw et al. (2006) apresentaram alguns inconvenientes em nao se
dispor de um procedimento claramente definido e propuseram uma abordagem
que contemplaria ndo apenas o conhecimento geoldgico, mas alternativas para

quantificagcdo do erro, ressaltando a importancia de incorporar tais informacdes

em processos de classificacdo de recursos.

Com a falta de normas que prescrevam uma determinada metodologia,
varios trabalhos apresentando diferentes abordagens com vistas a determinar a
incerteza associada as estimativas podem ser encontrados. Annels (1991)
apresenta alguns dos métodos classicos e geoestatisticos para quantificacdo e
classificacdo de recursos e reservas. Da mesma forma, Mwasinga (2001) e
Sinclair & Blackwell (2002) revisam alguns dos métodos ditos tradicionais ou
classicos e dos métodos baseados em ferramentas geoestatisticas, incluindo ai a

simulag&o condicional.

Annels (1996) apresenta as fontes potenciais de erro, sua influéncia na
classificacdo e propde um sistema de classificacdo (RRR, Resource Reliability
Rating), baseado na atribuicdo de uma pontuacdo para varios fatores potenciais

de erro, de forma semelhante ao sistema proposto por Bieniawski (1989) para

classificagdo geomecéanica de rochas.



Arik (1999) destaca o carater limitado da variancia de krigagem como
indicador da incerteza e propde o que chamou de “combined variance”, uma
combinacdo da variancia de krigagem com a variancia de um dado bloco em
relagcdo aos valores dos dados utilizados para estiméa-lo. Da mesma forma, uma
alternativa para a variancia de krigagem, a variancia de interpolagdo, ja havia
sido proposta por Yamamoto (1991) e possibilitaria medir a dispersao local dos

dados, além de considerar apenas a configuracdo dos pontos vizinhos.

De qualquer forma, a maioria dos trabalhos nessa area e mesmo 0s mais
recentes codigos de classificagdo, ressaltam a geoestatistica como uma das
Unicas ferramentas capazes de permitir a incorporacdo de niveis de confianca
que envolvam dois aspectos principais: () acuracidade, isto é, a auséncia de
tendenciosidade; (i) precisao, isto é, os limites do erro (Camisani-Calzolari et
al., 2000; Camisani-Calzolari & Krige, 2001). Vallée (1999b) condiciona a criacao
de padrdes internacionais ou mesmo normas ISO de estimativa e classificacdo de
reservas ao desenvolvimento de métodos geoldégicos e geoestatisticos que
permitam uma melhor mensuracdo e avaliagdo da natureza global e local da
continuidade, além de maior integracdo entre o modelo geoldgico conceitual, a
malha de amostragem e os métodos geoestatisticos. Segundo Yamamoto (1991),
os métodos de classificacdo de recursos que fazem uso de geoestatistica, por
fornecerem medidas reais de dispersdo, seriam mais confidveis e refletiriam a
quantidade e qualidade das informagdes utilizadas na avaliagdo de recursos
minerais. Valente (1982) cita o trabalho Problems of Availability and Supply of
Natural Resources — Medium-Term and Long-Term Projections of Reserves —
Estimates of Reserves and Resources, apresentado pelo Committee on Natural
Resources do Economic and Social Council da ONU em 1975, onde é
internacionalmente recomendada as instituicbes de financiamento, ligadas ou
ndo a ONU, a utilizacdo do erro de krigagem da média como fator discriminante

entre classes de recursos e reservas.

Os métodos baseados na teoria das variaveis regionalizadas (formulada
por Matheron, 1963) a partir de estudos praticos desenvolvidos por Krige no
célculo de reservas nas minas de ouro da Africa do Sul, comumente conhecidos
como geoestatistica, tém sido largamente utilizados e se popularizaram na
inddstria mineira. Suas aplicacbes vao desde as ja tradicionais areas das

geociéncias, petréleo e meio ambiente, até a industria pesqueira e florestal.



O problema de acessar a incerteza de estimativas em recursos minerais s6
tornou-se passivel de estudo e abordagem com a introducdo da krigagem. Como
ferramentas para estimativa de recursos minerais, as técnicas de krigagem, em
qualquer das suas variantes, tém sido empregadas ha véarias décadas,
caracterizando-se por serem estimadores acurados, robustos e consistentes.
Algumas de suas limita¢gdes como, por exemplo, a frequentemente indesejavel
suavizacao dos valores estimados, sado apontadas e discutidas nesse trabalho de

maneira pratica.

O uso da variancia de krigagem, originalmente propagada como capaz de
quantificar a confianca das estimativas, tem tido esse propésito questionado ja
ha algum tempo, uma vez que em seu calculo sdo desconsiderados os valores
amostrais. Da mesma forma, em Armstrong (1982) a autora ja ressaltava o fato
de que o modelo obtido por krigagem da uma idéia inteiramente falsa da
variabilidade dos teores para o depésito, na medida em que as estimativas
seriam calculadas de maneira a fornecer a minima variancia, tendo portanto
certamente menos variabilidade do que os valores reais. A base tedrica a
respeito da krigagem é reportada em Matheron (1963), David (1977), Journel &
Huijbregts (1978), David (1988), lsaaks & Srivastava (1989), Goovaerts
(1997a), Armstrong (1998) e Olea (1999).

A simulacdo geoestatistica condicional tem se tornado cada vez mais
popular ao longo dos ultimos anos, principalmente devido a disponibilidade de
software livre e reducdo dos custos de hardware. Originalmente introduzida por
Journel (1974), os principios basicos de simulagbes condicionais sao
desenvolvidos em Journel & Huijbregts (1978). Pela geragdo de multiplos
modelos simulados que reproduzem tanto as caracteristicas de continuidade
espacial quanto as estatisticas de um depdsito mineral, podem ser definidos

niveis de confianca a serem utilizados no processo de classificacao.

Os principais algoritmos de simulagdo condicional, com énfase nos
meétodos de simulacdo sequencial Gaussiana (Isaaks, 1990) e por bandas
rotativas (Journel, 1974), sdao apresentados em Goovaerts (1997a), Deutsch &

Journel (1998) e Chiles & Delfiner (1999).

Métodos de modelamento local e global de incertezas, a partir da
utilizacdo de simulagdes condicionais, sdo discutidos em Goovaerts (1997a). A

aplicacdo de simulacdes estocasticas e a quantificacdo de incertezas podem ser
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encontradas em Olea (1999) e em Chilés & Delfiner (1999) e a determinacao de

intervalos de confianca de estimativas sdo apresentadas em David (1977), Olea

(1999) e Isaaks & Srivastava (1989).

Enquanto os trabalhos demonstrando o impacto da incerteza no
planejamento mineiro e utilizando a simulacdo estocastica como medida dessa
incerteza ja sao abundantes, a utilizacdo dessa ferramenta na classificagdo de
recursos minerais € ainda incipiente, podendo-se dtar Souza et al. (2001la e
2002), De-Vitry (2003), Wawruch & Betzhold (2005) e Murphy et al. (2005) onde
s&o apresentadas aplicagbes de simulagdo sequencial na avaliagdo de incerteza e

classificacédo de recursos.

O papel da simulagdo sequencial como alternativa para a krigagem e
outros meétodos tradicionais na estimativa de recursos in situ e reservas
recuperaveis € apresentado em Mwasinga (1996). Uma abordagem comparativa
entre métodos de krigagem e simulacdo estocastica para analise de risco de
contaminacdo de solo é apresentada por Goovaert (1997b) e, de maneira
analoga, diferentes métodos de krigagem e simulacdo sequencial para
quantificacdo da incerteza em modelos digitais de terreno sdo comparados por
Lloyd & Atkinson (2000 e 2001). A avaliacdo da incerteza em teores previstos
para planejamento mineiro e o papel das funcbes de transferéncia séao
apresentados em Rossi & Alvarado (1998). Em Rossi (1999) é abordado o
modelamento de riscos e a quantificacdo da incerteza numa base bloco-a-bloco.
Dimitrakopoulos (1997, 1998), Bonato (2000), Viscarra Rossel et al. (2001),
Godoy et al. (2001), Dimitrakopoulos et al. (2002), Godoy (2002) e Richmond
(2003, 2004), aplicaram métodos de simulacdo geoestatistica para a resolucao
de problemas mineiros relacionados ao controle de teores, planejamento de mina
e andlise de risco. A aplicacdo de simulac¢des condicionais como medida de
incertezas na avaliagdo de reservas recuperaveis é discutida e testada em Costa
(1997) e Dimitrakopoulos (1998).

Dessa forma, esse trabalho pretende, a partir de um estudo de caso,
analisar o comportamento de diversas metodologias geoestatisticas na avaliacdo
de recursos minerais, com destaque para a quantificacdo da incerteza associada,
permitindo a correta classificacdo desses recursos e, conseqientemente, uma

tomada de decisdo mais segura.
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1.2 Meta

A partir dos problemas apontados de classificacdo de recursos e
variabilidade de depdsitos, levando em consideracdo o estado da arte e os
meétodos envolvidos, o presente trabalho se propde a desenvolver uma
metodologia geoestatistica de analise qualitativa e quantitativa de recursos e
reservas minerais que possibilite a incorporacao de incertezas as estimativas. A
partir da determinacdo do erro ou risco associado, espera-se proporcionar o
correto enquadramento dos recursos nas classes propostas pelos principais

sistemas de avaliacdo e classificagdo de recursos e reservas minerais, levando

em conta os principios fundamentais expostos pelos mesmos.

Da mesma forma, com o objetivo basico de determinar a subjetividade
envolvida na utilizacdo das metodologias mais amplamente empregadas, buscou-
se implementar computacionalmente essa série de abordagens, comparando e

analisando o impacto da utilizacdo de cada uma delas em termos de tonelagens.

1.3 Objetivos especificos

Com vistas a atingir a meta proposta, esse trabalho busca cumprir os

seguintes objetivos especificos:

(i) quantificar apropriadamente o0s recursos minerais do depdsito e a

incerteza associada as estimativas, permitindo avaliar os recursos minerais em

funcédo desse parametro discriminante;

(ii) desenvolver uma ferramenta que permita uma comparacao rapida e

expedita entre diferentes metodologias de classificacdo, fornecendo subsidios

para geracao de cenarios de risco mais realistas;

(iii) propor uma metodologia de avaliagdo entre os resultados, utilizando
simulagdo geoestatistica, de maneira ndo s6 a comparar 0s resultados gerais
obtidos com os diferentes métodos utilizados, mas definir o impacto da utilizacéo

dos parametros-chave de cada abordagem distinta.

1.4 Metodologia

Com base nos objetivos propostos, desenvolveu-se alguns procedimentos

e etapas de trabalho que devem envolver, basicamente, a utilizacdo de técnicas
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geoestatisticas como a krigagem ordinaria e a krigagem convexa (Deutsch,

1996), além de duas técnicas distintas de simulacdo estocastica: simulacdo

sequencial Gaussiana e simulacdo por bandas rotativas.

Dessa forma, modelos de bloco estimados por krigagem e simulagdo
foram obtidos, gerando durante o processo medidas de incerteza para cada
bloco. Foram implementadas computacionalmente metodologias que buscam
determinar a acuracidade dos valores estimados e que variam desde técnicas
simples como o0 espacamento meédio entre as amostras até métodos mais

complexos como andlise de eficiéncia da krigagem e variancia condicional.

Essa série de algoritmos foi unificada em um ambiente de classificacdo de
recursos associado a rotina de interpolacdo por krigagem “kt3d” do GSLIB —
Geostatistical Software Library (Deutsch & Journel, 1998) buscando viabilizar (i)
a obtencdo de cenérios de recursos a medida que diferentes metodologias de
classificacdo fossem empregadas e (i) um estudo comparativo do impacto, em
termos de recursos totais, com a utilizacdo de cada uma dessas metodologias,
além da influéncia que os parametros chave de cada técnica exercem no

inventario final de recursos.

Na Figura 1.1, é representada de forma esquemaética essa sequéncia de

etapas, permitindo a classificacdo de acordo com os critérios geométricos e de

incerteza.
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Figura 1.1. Sequéncia metodoldgica adotada.
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1.5 Organizacéao da tese

A presente tese se encontra estruturada em capitulos que estao

organizados da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta uma breve revisdo de alguns dos principais
sistemas de estimativa e classificacdo de recursos minerais, em especial aqueles
que foram implementados computacionalmente neste trabalho. Sdo abordados
tanto os métodos ditos tradicionais quanto aqueles que fazem uso de técnicas de

krigagem e simulacao estocastica.

No capitulo 3, é feita uma breve introducdo do estudo de caso a ser
tomado como base para a aplicabilidade dos métodos abordados. Os aspectos
regionais e locais relevantes serdao apresentados, bem como as caracteristicas do
banco de dados utilizado por meio de medidas de estatistica descritiva das
variaveis consideradas. E desenvolvida a analise de continuidade espacial, na
forma da variografia das variaveis envolvidas, culminando no ajuste de modelos
variograficos a serem utilizados nas estimativas por técnicas de krigagem, bem

como na validacdo dos mesmos.

O capitulo 4 discute as modificagbes e inovagbes computacionais
implementadas e as vantagens e/ou limitacbes de cada metodologia. S&o
apresentados os resultados obtidos com a utilizacéo das diferentes metodologias
de classificagdo e € discutido o impacto dos parametros adotados em cada
técnica, bem como a sensibilidade do inventario de recursos minerais as

metodologias de quantificacdo da incerteza analisadas.

No capitulo 5, é desenvolvida a andlise da incerteza com a utilizagdo de
simulacéo sequencial gaussiana e por bandas rotativas. O inventario de recursos
é comparado aquele obtido a partir das técnicas exploradas no capitulo anterior e

sao discutidas as vantagens e/ou limitagdes da metodologia.

O capitulo 6 discute e analisa os resultados obtidos nas diferentes

metodologias empregadas. S&o apresentadas as conclusdes obtidas a partir dos

trabalhos realizados, bem como recomendacdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Metodologias de quantificacao da
Incerteza

O inventario de recursos minerais pode ser encarado como uma
quantificacdo formal da ocorréncia desses materiais na natureza, estimados por
uma variedade de metodologias baseadas em procedimentos empiricos ou
tedricos. De maneira geral, quando enquadrados em estudos de viabilidade
econdmica (onde uma série de consideracdes quanto a aspectos econdmicos,
operacionais, metalurgicos, de mercado, ambientais, sociais e governamentais
sado analisadas), este inventario vem a constituir as chamadas reservas de
minério, enquanto que o0s inventarios estabelecidos com um menor grau de

detalhe sdo considerados como recursos.

Nesse capitulo séo revisados alguns dos principais critérios de classificacdo
empregados pela industria mineira para elaboracao de inventéarios e relatérios de
recursos minerais e reservas de minério, em especial aqueles implementados
computacionalmente nas rotinas desenvolvidas durante a realizagdo deste

trabalho.

2.1 Sistemas e critérios de classificacdo de recursos e reservas

z

O sucesso de qualquer empreendimento de mineracdo é diretamente
influenciado pela qualidade das estimativas dos recursos minerais e reservas de
minério, efetuadas a partir de informacdes obtidas durante campanhas de
exploragao mineral. Como qualquer avaliacdo feita com base em dados amostrais

esta sujeita a uma variacdo em torno de um valor verdadeiro, essas estimativas
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devem ser capazes de alertar para possiveis altos riscos na classificagcdo errbnea

desses recursos.

Estas estimativas, obtidas a partir de um conjunto bi ou trirdimensional de
amostras, sdo aplicadas a um volume de rocha mineralizada que apresenta
muitas ordens de magnitude no seu volume a mais do que o volume total
amostrado. Geralmente, esse volume é discretizado em um conjunto de blocos,
onde o valor médio de cada um desses blocos deve ser estimado de alguma
maneira a partir dos dados préoximos. O depdsito mineral em questdo deve
possuir uma quantificacdo de seus recursos/reservas para um nivel de confianca
(subjetivo ou estatistico) tal que permita a categorizacdo de seus recursos de

maneira a refletir o risco associado a essas estimativas.

A industria mineira, ha muito tempo, reconheceu a necessidade de uma
padronizagdo da classificacdo de recursos e reservas em funcdo, principalmente,
das grandes discrepancias e surpresas quanto as previsdes realizadas. Por estar
situada entre a finalizacdo dos trabalhos de pesquisa e os estudos de viabilidade
econOmica, a avaliagdo de recursos e reservas tem merecido especial atencao
para tentar melhorar a comunicagdo tanto entre as empresas como com 0S

investidores do setor.

Varias abordagens tém sido utilizadas ao longo do tempo, com vistas a
categorizar recursos e reservas minerais, sempre tentando responder algumas
questbes fundamentais: qual € a quantidade existente do bem mineral, qual o
seu teor médio global e local e qual é o grau de certeza associado com essas

estimativas?

Os principais critérios de classificacdo adotados no mundo estdo baseados
principalmente na confianca geoldgica e na viabilidade econbmica e enfatizam os

principios de transparéncia, materialidade e competéncia, de maneira que:

i. as informac¢des constantes em um relatdério publico de recursos e
reservas devem ser apresentadas de maneira clara e ndo-ambigua, permitindo a

clara compreensao do relatério e ndo provocando enganos ou equivocos;

ii. todas as informacdes relevantes que eventuais investidores, auditores
ou analistas poderiam razoavelmente solicitar ou esperar encontrar neste tipo de
relatério, deveriam fazer parte do corpo do mesmo, de maneira a permitir a

tomada de deciséo;
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iii. o relatério deve estar baseado no trabalho de avaliacdo que deve ter

sido executado sob a responsabilidade de pessoas qualificadas e competentes,

sujeitas a um codigo de ética profissional (Shaw et al., 2006).

Tais classificagcbfes usam o grau de certeza como fator discriminante entre
as varias classes, entretanto, nenhum desses esquemas mostra claramente
como o erro associado a estimativa poderia ser calculado. Como consequéncia da
dificuldade em quantificar o erro de estimativa, observa-se que os esquemas de
classificacdo existentes e aceitos, inclusive no Brasil, baseiam-se mais em

aspectos qualitativos que em medidas de dispersao ou erro dos valores obtidos.

No Apéndice C é revisado o histdrico do desenvolvimento de padrbes
internacionais de classificacdo e sdo apresentadas as relacbes entre as classes de
recursos e reservas. Ressalta-se o fato de que nenhum dos atuais cdédigos de
classificacdo sao prescritivos com respeito aos métodos utilizados para
estimativas de recursos e como, em funcdo disso, ao longo do tempo, varias
abordagens tém sido sugeridas. Os principais métodos pelos quais 0s recursos
minerais podem ser classificados durante um projeto de avaliacdo sé&o
frequentemente divididos em dois grupos: () os critérios ditos tradicionais ou

classicos e (ii) os critérios com abordagem geoestatistica.

2.2 Metodologias de classificacao a partir de estimativas por krigagem

As técnicas de krigagem fornecem uma solugcdo para problemas de
estimativa baseando-se em um modelo estocastico continuo de variacdo espacial
da variavel a ser estimada. Essas técnicas fazem o melhor uso do conhecimento
existente, levando em conta a maneira com que uma dada propriedade varia no
espaco através de um modelo variografico. Em sua formulagdo original, uma
estimativa obtida por krigagem para uma dada localizacdo €, na verdade, nada
mais que um somatoério linear ou uma média ponderada dos dados em sua
vizinhanga, onde o0s pesos séo alocados para cada amostra dessa vizinhanga, de
maneira que seja minimizada a variancia do erro da estimativa. Uma exposicao
minuciosa sobre a utilizacdo de krigagem ordinaria esta disponivel em livros-
texto tais como David (1977), Isaaks & Srivastava (1989), Armstrong (1998) e
Deutsch & Journel (1998), além de Matheron (1963).

O objetivo da krigagem é estimar o valor de uma variavel randdémica, z,
em um ou mais pontos ndo amostrados ou mesmo blocos, u, a partir de um

conjunto de dados mais ou menos esparso, em um dado suporte. Nesse sentido,
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a krigagem ordinaria é, sem duvida, o método de estimativa geoestatistico mais
amplamente empregado, seja pelo seu carater robusto ou por ndo requerer nem
0 conhecimento prévio da média e nem sua estacionariedade ao longo de toda a
area de estimativa.

Sua aplicabilidade estd em considerar a variacdo local da média, limitando
o dominio de estacionariedade da mesma a vizinhanca local, centrada no ponto
que esta sendo estimado. Assim, considerando-se a estimativa de um valor ndo

amostrado z(u) na vizinhanca dos dados z(u,), onde a = 1,..., n, o estimador de

krigagem ordinaria (KO) pode ser expresso segundo a equagao:

ZEO(U) = aén;l| a'z(ua) (2.1)

* - - - ~ ~ ~
onde zyny(u) é a estimativa na localizagédo ndo amostrada u e | ,, a =1,..., n s@o

os pesos aplicados para os n dados z(u, ).

Na pratica, o estimador de krigagem ordinaria é obtido diretamente do

sistema:
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onde C(u, — u,) € a covariancia entre os valores vizinhos ao ponto a ser

estimado, C(u, — W) é a covariancia entre as amostras vizinhas e o ponto a ser
estimado e mé o parametro Lagrangeano, definido por 2nfa’_,(1,-1)]=0 e

adicionado para permitir a solucdo Unica ao sistema de equac¢des incorporando a

condicdo de nao viés, i.e.al , =1.

Os n pesos | . sdo determinados de forma que a variancia do erro da

a
estimativa seja minimizada, e a média local desconhecida seja filtrada do
estimador linear fazendo com que o somatério dos pesos de krigagem seja igual
al(a;.;!, =1). Normalmente, o sistema de equacdes da krigagem ordinaria é
expresso em notacdo matricial (Equacdo 2.3). A solucdo para esse sistema de
matrizes é feita pela inversdo da matriz de covariancia, do lado esquerdo da

equacao:
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Cnl"Cnnl n Cno
1 - 0 m 1 (2.3)
ctc1=bp"ct
1"l =D C™*
| =D" C™*.

Para cada ponto a ser estimado, deve ser realizada a solugdo da matriz de
krigagem, que calcula o peso para cada amostra que ira participar da estimativa
do ponto. Os pesos sao baseados no modelo de variograma (ou covariancia), e
terdo valores decrescentes, conforme a distancia e a anisotropia da amostragem.
Para a montagem da matriz, € utilizada uma elipse de busca, onde apenas os
pontos amostrais que estiverem dentro dessa elipse fardo parte da estimativa do
ponto com valor desconhecido. A forma e o tamanho da elipse sdo baseados na

elipse de anisotropia do modelo de variograma.

Assim, o estimador de krigagem ordinaria é dito ndo-tendencioso, desde

que a média dos erros seja igual a zero:

Qo3

E{z,oc-zW}=al,m-m=m-m=0 (2.4)

a=1

onde m é a média de z(u), com carater global e ndo é, portanto, uma estimativa.

- - - ’ - * P ~ -
O estimador de krigagem ordinaria zkxo(u) € entdo escrito como uma

combinacéo linear apenas de n variaveis randdbmicas, com a variancia de

krigagem ordinaria dada por:

s2,=C(0)- &l ,Cu

a=1

a”U)*m (2.5)

com C(0) representando o valor de covariancia para uma distancia de separacédo
|h]=0.

2.2.1 Pesos de krigagem negativos

Geralmente, provocada pela presenca de arranjos peculiares de dados
associados a um alto grau de continuidade e um baixo ou negligivel efeito pepita
(Sinclair & Blackwell, 2002), ha ocorréncia de pesos negativos na resolucao de

sistemas de krigagem. Esses pesos negativos sdo o fator preponderante na
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obtencdo de valores estimados fora do limites dos dados observados o que,

segundo Deutsch (1996), faz com que a krigagem deva ser classificada como um

método de estimativa ndo-convexo.

Esta caracteristica, também freqUuentemente associada com a ocorréncia
de agrupamentos de dados e o chamado screen effect, além de distribuicbes com
grande espalhamento, até pode ser aceitavel quando o trabalho envolve certos
tipos de dados como, por exemplo, dados topograficos ou para valores de
isOpacas. Entretanto, em outros tipos de situacdes, um estimador nao-convexo
pode vir a provocar estimativas sem significado fisico (probabilidades negativas
Oou maiores que um, teores negativos, porosidades negativas, etc), levando a

enormes erros de estimativa.

Normalmente, a Unica situacdo em que 0s pesos negativos poderiam ser
ignorados é no caso de dispor-se de uma quantidade substancial de dados,
associada a uma auséncia de valores extremos. Nessa situacdo, 0s pesos
negativos representariam apenas um pegueno percentual do peso total e seriam

aplicados em teores da mesma magnitude que 0s pesos positivos.

No entanto, estudos tém mostrado que mesmo essas condicbes néo
garantem a solucdo do problema. Szidarovsky et al. (1987) conduziram uma
série de experimentos com a krigagem para investigar os pesos negativos e
compreender melhor as situagbes nas quais eles ocorrem e concluiram que um
incremento no numero de pesos negativos se daria ha mesma proporcao em que

a continuidade espacial e/ou o raio de influéncia cresceria.

No ambito deste trabalho, a ocorréncia de pesos negativos é indesejada
na medida em que as equacdes de calculo das variancias alternativas que foram
adotadas, fazem uso dos pesos de krigagem e poderiam levar a valores de

variancia negativa e consequientemente de erro sem significado pratico.

Nestas situagdes, 0 que se desejaria seria um estimador que mantivesse
as caracteristicas desejaveis da krigagem (desagrupamento e ponderacdo pela
distancia variogréfica) e, ainda, assegurasse a nao ocorréncia de pesos
negativos.

Atualmente, existem inUmeras solucfes disponiveis que se propde a evitar
a ocorréncia de pesos negativos e elas podem ser basicamente divididas em dois
tipos:

i. € imposta uma restricdo a priori para garantir a condicdo de

convexidade no sistema de krigagem, requerendo que todos Os pesos sejam
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positivos ou que a estimativa resultante esteja dentro dos limites observados dos
dados (Barnes & Johnson, 1984; Herzfeld, 1989);

ii. corrigir os pesos apds a solucdo do sistema de krigagem ordinaria

(Froidevaux, 1993; Journel & Rao, 1996; Deutsch, 1996).

Neste estudo, adotou-se o procedimento apresentado a seguir, proposto
por Deutsch (1996). Esta solucdo foi implementada na rotina de krigagem kt3d
do GSLIB (Deutsch & Journel, 1998).

O subconjunto de localizacdes onde os pesos de krigagem ordinaria sao

negativos (I, <0) pode ser definido como u;), b =1,..., n” e a magnitude

absoluta média dos pesos negativos sera:

1o (2.6)

=_1
==
n b=1

(o
11 Qo>

A covariancia média entre as localizacbes sendo estimadas u, e as

localizagbes recebendo pesos negativos pode ser calculada como:

c=1
n

o
1 Qo>

Clup - uy’) 2.7)

1

Se a fungao covariancia C(h) decresce monotonicamente para zero, entéo,
para cada direcdo, ha uma distancia d” tal que C(d”)=C e, quando a covariancia
for isotropica, a distancia d” serd uma constante que independera da direcao.

O conjunto de pesos de krigagem ordinaria | ,, a = 1,..., n sdo corrigidos

da seguinte maneira:

ii.sel, <0, entdol,” =0;
iii.sel,>0eC(w-u)<Cel,<l",entdol,” =0.

Os pesos corrigidos sdo re-escalonados para que o somatoério possa ser

igual a 1:

|, 2.8

e a estimativa corrigida na localizacdo z(u) ndo amostrada sera, entao:
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**x g]
ZOK(U) =a na 'Z(ua) (2.9)
a=1

2.2.2 Variancia de krigagem

Como técnica de estimativa, a krigagem ordinaria distingue-se pela
tentativa de produzir um conjunto de valores estimados para o qual a variancia
dos erros destas estimativas possa ser minimizada. A variancia do erro
minimizada, pela técnica de multiplicadores de Lagrange, é usualmente referida
como variancia de krigagem ordinaria (s’o«k) e é expressa conforme apresentado

na Equacéo 2.5.

Nesse método, a funcdo de densidade de probabilidade (pdf) ou
histograma da variancia de krigagem calculada para os diversos blocos que
compdéem o modelo estimado é usada para categorizar recursos. A pdf da
variancia de krigagem € visual e arbitrariamente dividida em classes
correspondendo as categorias de recursos quando ha mudancas na forma da pdf.
A Figura 2.1 apresenta um exemplo de uma categorizagdo, citada por Annels

(1991), que foi efetuada para um depdsito baseada na pdf da variancia de

krigagem.
Varidncia de Krigagem Categoria
0-0.0075 Reservas provaveis (13
0.0075 - 0.0135 Reservas possiveis (23
> (0.0135 Reservas indicadas/inferidas (3
5
Y
[
o
<@
E=)
(=
i}
I
|
1 2 3
|
|
i |
0.0075 0.0135

Clagses de variancia de krigagem

Figura 2.1. Curva de frequéncias para variancia de krigagem (Annels,

1991).

Desde o inicio do desenvolvimento da teoria da krigagem, a variancia de
krigagem tem sido utilizada para determinacdo de intervalos de confianca de

estimativas. Duas hipoteses sobre a distribuicdo do erro de krigagem séo
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geralmente analisadas: () a que assume uma distribuicdo estatistica normal e
(i) a que assume um modelo lognormal de distribuicdo (Mwasinga, 2001). Na
pratica, € raro que o0s erros de estimativa sejam normalmente distribuidos e

mesmo a hipétese de modelo lognormal é apenas uma aproximacdo matematica.

De qualquer forma, essas abordagens nao sado recentes e tém sido
bastante utilizadas ao longo das dltimas duas décadas, como pode ser
constatado na Tabela 2.1, que sumariza as categorias de classificagdo sugeridas
por Diehl & David (1982) e Wellmer (1983), baseadas na quantificacdo do erro

utilizando desvio padrao de krigagem.

Tabela 2.1. Classificagdo de recursos/reservas baseada na quantificacao

do erro a partir do desvio padrao de krigagem.

Autores Provada Provavel Possivel Inferida
Diehl & David Erro: £ 10% Erro: £ 20% Erro: £ 40% Erro: £+ 60%
(1982) Conf.: > 80% Conf.: > 60-80% Conf.: > 40-60% Conf.: > 20-40%
Wellmer Erro: £ 10% Erro: £ 20% Erro: £ 30% Erro: £+ 50%
(1983) Conf.: > 90% Conf.: > 90% Conf.: > 90% Conf.: > 90%

O problema da utilizacdo da variancia de krigagem computada para um
dado ponto ou bloco que estd sendo estimado esta, essencialmente, no fato do
resultado obtido ser independente dos valores dos dados utilizados na
estimativa, sendo apenas funcdo da distribuicdo espacial e configuracdo dos
dados. A Unica ligacao entre a variancia de krigagem e os valores dos dados é
por meio do variograma, que é calculado globalmente ao invés de localmente
como seria necessario para aferir a precisdo de uma estimativa local. Assim, a
variancia de krigagem nem sempre fornece um reflexo acurado da variacéao local,
ou seja, usando 0 mesmo variograma e 0s mesmos pontos ao redor de bloco que
estda sendo estimado, se obterd& a mesma variancia de krigagem
independentemente dos valores dos dados @ournel, 1986; Isaaks & Srivastava,
1989; Olea, 1991; Arik, 1999; Yamamoto, 1999; Heuvelink & Pebesma, 2002).

2.2.3 Variancia de interpolacao

Por definicdo, a variancia de interpolacdo proposta por Yamamoto (1999)
€ a média ponderada das diferencas quadraticas entre os valores dos dados e 0

valor estimado, obtido por krigagem ordinaria, e expressa como:
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n . 2
s6 = Al z(u,) - z (uUp) (2.10)
a=

onde |, sdo os pesos obtidos por krigagem ordinaria. Essa expressao,
exatamente a mesma proposta por Froidevaux (1993), além de ser dependente
dos valores dos dados, exige que todos 0s pesos sejam positivos, ja que em caso

contrario poderia levar a uma variancia de interpolacédo negativa.

Assim, a variancia de interpolacéo, calculada pelo método da ponderacédo
espacial, seria mais representativa que aquela da krigagem, pois levaria em
conta tanto a distribuicdo espacial dos dados como a dispersdao dos mesmos no
entorno do local onde a estimativa foi feita. Os erros provenientes da confianca
local seriam entdo usados para atribuir categorias de classificagdo de acordo com
0 grau de certeza para um dado nivel de confianca. Na Tabela 2.2, estdo as
categorias de recursos/reservas sugeridas por Yamamoto (1999) utilizando o

erro de interpolagao.

Tabela 2.2. Categorias de recursos/reservas sugeridas por Yamamoto
(1999).

Recursos Medido Indicado Inferido
Reservas Provada Provavel

Erro + 0-20% + 20-50% > 50%
Interv_alo de ~ 90% > 90% ~ 90%
Confianca

2.2.4 Variancia combinada

Como discutido por Arik (1999), a variancia combinada seria capaz de
levar em conta ndo somente a configuragdo espacial dos dados, mas a
variabilidade dos valores que tenham sido utilizados para estimar um dado bloco.
Sugere uma combinacédo da variancia de krigagem com uma variancia local (sw)
ou variancia ponderada entre as amostras e o bloco a ser estimado e é calculada

como:

Qo5

S

! 227 (WUo) - z(u,)F (2.11)

a

onde |, sdo os pesos correspondentes a cada dado e sdo os mesmo obtidos na

interpolacdo por krigagem ordinaria, z*(u,) é o valor do bloco estimado e z(u,)
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séo os valores dos dados utilizados. Assim, se houver apenas um dado, s\, sera
igual & s®ok.

A variancia combinada (s’cy) seria entdo calculada como:

s2, = (s sd) (2.12)

2.2.5 Definicao do erro para classificacdo de recursos

Como salientado anteriormente, a variancia de krigagem foi proposta
originalmente como uma medida da incerteza associada as estimativas. No
entanto, pelo fato de ndo reconhecer a dispersao local dos dados, ela ndo é
capaz de discriminar regides de alta e baixa variabilidade, um aspecto de vital

importancia para fins de classificacéo.

No entanto, independentemente do tipo de variancia a ser adotada, a idéia
béasica é (i) a partir do modelo de blocos validado, (ii) com base no desvio padréo
da estimativa (seja ele obtido pela variancia de krigagem, de interpolacdo ou
combinada) e (iii) utilizando o Teorema do Limite Central, calcular o erro em
torno da estimativa. Pelo fato de n&o conhecermos a priori a forma dessa
distribuicdo de erros, € necessario assumir uma hipotese a respeito da mesma e,
tipicamente, a distribuicdo Gaussiana € a mais largamente empregada para

representar o erro.

Assim, um intervalo de confianca com x % de probabilidade de conter a

meédia pode ser aproximado usando (David, 1977):

2
z"(Up) * tn—l,l'%\/% (2.13)

. t 1- fy
onde z (uU,) é o valor estimado, 1134 & o 2 ponto critico superior para a

distribuicdo t com n1 graus de liberdade. Ja o valor de n sera igual (i) ao
numero de dados utilizados na estimativa de cada ponto, no caso de krigagem
puntual, ou (ii) ao numero de pontos nos quais o0s blocos tenham sido
discretizados, no caso de krigagem de blocos. No estudo de caso desenvolvido
neste trabalho, esta mesma abordagem de calculo de erro foi adotada quando

utilizou-se simulacdo condicional, sendo que s’ passou a representar, entdo, a

variancia condicional dos n cenarios equiprovaveis simulados.
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Assim, o erro global para cada categoria de recurso poderia ser obtido

usando o valor estimado do bloco como um peso para seu erro, de acordo com a

teoria dos erros apresentada por Caputo (1969):

Az°(Uy) b))
& = (2.14)
&z (up)
i=1

onde e, € o erro ponderado global para a categoria, z*(uo) € o valor de
estimado para o bloco i, eb,) € o erro do bloco i e n € o nUmero de blocos de
cada categoria. O erro e(,) € definido como o segundo termo da Equagéo

(2.13). Como a Equacado (.14) requer independéncia dos n erros, ela ndo é
estritamente correta para avaliacdo de erro na medida em que a estimativa de
cada bloco compartilha dados com os blocos vizinhos estimados havendo assim
uma certa dependéncia entre os valores estimados e seus erros entre blocos
contiguos. Mesmo assim, a Equacdo (2.14) pode ser usada como uma boa

aproximacao.

2.2.6 Tangente do angulo de regressao linear

Originariamente concebido como um teste tedrico a ser aplicado para
avaliar o quanto uma estimativa estd proxima da realidade (Rivoirard, 1987,

Krige, 1994; Krige 1996b; Armstrong, 1998), consiste no calculo dos principais
parametros da regressdo entre os valores estimados (Z (U,)) e reais (z(U,))
para cada bloco, assumindo-se as hipoteses de que (i) o variograma seja valido e
que (ii) a regressao seja linear.

Na pratica, uma situacdo pouco provavel seria uma estimativa perfeita,
onde z (u,) fosse igual a z(u,). A préxima melhor situagdo poderia ser contar

com estimadores condicionalmente imparciais e/ou néo-tendenciosos (Figura

2.2), tais que:

E[z@u,) | 27(up)] = 2" (uy)- (2.15)
Isto significa que a regressdo entre o bloco estimado (z'(u,)) e as
amostras utilizadas para estima-lo (z(u,)) deveria ser linear com um &angulo de

inclinacéo de 45°.
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‘ Verdadeiro = Estimado ‘
Valor Valor
Verdadeiro Verdadeiro
Py
Valor Estimado Valor Estimado
B

(a) (b)

Figura 2.2. Regressdo de valores verdadeiros versus estimados, (@)

condicionalmente n&do-tendenciosos e (b) condicionalmente tendenciosos.

E importante notar que apesar da técnica de krigagem ser por definicdo

globalmente ndo-tendenciosa (E [z(u,) - 2z'(u,)] = 0), ela ndo &,

necessariamente, condicionalmente ndo-tendenciosa (Armstrong, 1998).

O coeficiente r da regressao linear é dado por:

r = Cov [z@u,),z"(uy)], Var[z"(u,)]. (2.16)
Para krigagem simples,

Z°(u,) = gill 2 z(u)+mil- é—ll N (2.17)
e, conseqguentemente,

Cov [z(u, ),z (u,)] = aa'lll .C(u, , u,) (2.18)

Var [27(Up)]1 = & &l ,l,Cu,,uy)- (2.19)
a=1b=1

A partir das equacdes da krigagem simples, estes dois termos séo iguais
e, consequentemente, a tangente do angulo serd 1. De maneira analoga, para

krigagem ordinaria, as equacgdes 2.18 e 2.19 permanecem validas, mas como

=}

_ . i
I .C(u,,up) = élbéll .l ,C(u,,u,) + m entdo:
a= =

Qo5

a=1
Cov [z(u,),z"(U,)] + m= Var [z"(u,)] (2.20)
e, portanto, o coeficiente r da regresséo linear de z(u,) em z"(u,) é dado por:

_ Covz(u), 2 * (U]
" Covizu). 2> W)1-m (2.21)

Dessa forma, sendo o valor de Cov [z(u,),z (u,)] facilmente obtido pelos

parametros do variograma modelado, os valores de r podem ser arbitrariamente
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selecionados para corresponder as classes medida, indicada e inferida pelo
exame da funcdo densidade de probabilidade para os blocos estimados
(Mwasinga, 2001). As seguintes categorias de recursos, por exemplo, poderiam

ser aplicadas para o valor der de cada bloco:
(i) r 3 0,95 poderia ser classificada como medida;
(i) 0,853 r < 0,95 poderia ser classificada como indicada;

(iii) r < 0,85 poderia ser classificada como inferida.

2.2.7 Alcance do variograma

O variograma permite uma indicacdo do nivel de correlacdo que os dados
amostrais apresentam em uma dada zona mineralizada. O grau dessa correlagcéo
tem sido frequentemente utilizado para classificar essa mineralizagéo. Froidevaux
(1982) propods trés classes de classificagdo: (i) blocos dentro da area amostrada
e estimado com amostras dentro do raio de influéncia definido pelo alcance do
variograma, (ii) blocos dentro da area amostrada mas estimado com amostras
além do raio de influéncia definido pelo alcance do variograma e (iii) blocos do
mesmo depdsito mas com grande distancia dos dados (incluindo blocos
extrapolados). Tipicamente, duas abordagens sao utilizadas para categorizar
recursos usando o variograma:

(i) a primeira envolve o uso do alcance do variograma com a classificacdo
em categorias pela subdivisado arbitraria do alcance observado. Como exemplo,
todos os blocos estimados com um certo numero minimo de amostras dentro do
raio de influéncia poderiam ser classificados como medidos e todos os blocos
estimados com um dado numero minimo de amostras; porém, estas além do raio
seriam classificados como indicados;

(ii) pela segunda abordagem, as categorias de recursos seriam baseadas

nos valores de patamar (sill). Por exemplo, apenas os blocos compreendidos no

alcance do variograma correspondente a 2/3 do valor do patamar poderiam ser

classificados como medidos, ficando o restante como indicados.

2.2.8 Erro de krigagem da média

Segundo Valente (1982), o erro percentual da estimativa da média (ou

erro de krigagem da média), para um conjunto de n blocos estimados, poderia

ser calculado para um limiar de probabilidade de 95% pela expressao:



29

. i n 2
a sy
4 M -300=200" =t

n (2.22)
:ltki

onde t, e slfi sao, respectivamente, os valores estimados por krigagem e a

variancia de krigagem dos blocos. Cabe ressaltar, no entanto, que a exemplo do
que ocorre com o0 método exposto em 2.2.5, ha uma dependéncia entre os
valores estimados, pelo fato de serem compartilhados dados com os blocos
vizinhos durante o processo de estimativa. Como néo se verifica a independéncia
dos n erros, o erro de krigagem da média pode ser encarado apenas como uma

aproximacao para o erro.

A utilizacdo desse erro para a classificacdo de recursos e reservas foi
recomendada pela ONU as instituicbes de financiamento internacionais e consta
do documento intitulado Problems of Availability and Supply of Natural Resources
— Medium-Term and Long-Term Projections of Reserves — Estimates of Reserves
and Resources, apresentado pelo Committee on Natural Resources do Economic
and Social Council, de 1975 (Valente, 1982). A Tabela 2.3 apresenta de acordo
com essa proposicdo, para o nivel de probabilidade de 95%, as trés dasses de

reservas categorizadas segundo o erro de krigagem da média.

Tabela 2.3. Classificagdo de reservas a partir da utilizacdo do erro de

krigagem da meédia (Valente, 1982).

Reserva Erro de krigagem da média ( €, )
Medida < 20%

Indicada > 20% - < 50%

Inferida > 50%

2.2.9 Medida de eficiéncia de bloco
Krige (1986) propbs a utilizacdo de um indice de eficiéncia da krigagem,
diretamente ligado a variancia de krigagem, que seria calculado a partir da

seguinte féormula e que permitiria a avaliacdo dos blocos estimados:

Eficiéncia = %, (%) (2.23)
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onde: VB é a variancia da distribuicdo dos teores dos blocos, obtida da Relacao
de Krige, e VK é a variancia de krigagem.

Este indice de eficiéncia seria, portanto, um numero entre O e 1 com 1
representando estimativas perfeitas, onde VK seria igual ou muito préximo de

zero:

Eficiencia = Y2~ 0

= 100%. (2.24)

Para uma estimativa global, onde VK = VB:

VB - VK _
VB
Na Tabela 2.4, sédo listadas as categorias para classificagdo de

Eficiéncia = 0%. (2.25)

recursos/reservas baseadas no indice de eficiéncia de Krige, cabendo salientar
que os indices podem ser relaxados para as categorias indicada e inferida, de

acordo com a continuidade geoldgica observada.

Tabela 2.4. Categorias de recursos/reservas baseadas no indice de

eficiéncia de Krige (Krige, 1986).

Categoria Eficiéncia
Medida 30,5
Indicada 0,3-0,5
Inferida £0,3

2.3 Metodologias de classificacado a partir de métodos tradicionais

2.3.1 Continuidade geoldgica

A classificacdo de recursos e reservas minerais depende, antes de mais
nada, do entendimento e compreensao da génese do depdsito e da apreciacdo da
continuidade geoldgica do volume mineralizado. Duas classes de continuidade

que, eventualmente, podem sobrepor-se, sdo frequentemente apontadas:

(i) a continuidade fisica e/ou geométrica das estruturas controladoras ou
coincidentes com a mineralizagéo;

(ii) a continuidade qualitativa.

A continuidade fisica e/ou geométrica, com frequéncia, ndo é facilmente
quantificada. As tarefas relacionadas com a definicdo da continuidade fisica
envolvem a aquisicdo e interpretacdo dos dados, bem como a modelagem do

depodsito e vao determinar a forma espacial de feicbes como o depdsito mineral
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ou um dado dominio geoldgico. Além disso, a continuidade fisica é que vai definir
até que ponto um determinado dominio € homogéneo, ou seja, dentro do qual
seus parametros possam ser considerados estacionarios e, somente assim,

passiveis de tratamento estatistico ou geoestatistico.

Ja em termos qualitativos, a apreciacdo da distribuicdo espacial de
medidas de qualidade, tais como espessura ou teor, dentro de uma zona ou
dominio, constitui uma estimativa de continuidade ou possibilidade da
mineralizacdo persistir em cada bloco a ser estimado. E estabelecida com base
apenas no conhecimento geoldgico e na experiéncia prévia obtida em tipos
similares de depoésitos e até mesmo com a utilizacdo das mais variadas técnicas
de estimativa. As areas de interesse seriam entao categorizadas como medida,

indicada e inferida, de acordo com a apreciagdo dessa continuidade geoldgica.

2.3.2 Densidade amostral

As metodologias de classificagdo que utilizam medidas de densidade
amostral envolvem a determinacdo de o quanto cada bloco estad afastado das
amostras (furos de sondagem) e classificam os recursos em diferentes categorias

em funcao dos varios raios de afastamento.

E usual a exigéncia de que um namero minimo de amostras esteja dentro
de um mesmo raio de afastamento para que um dado bloco ou volume analisado
possa ser considerado na classificacdo de recursos. Dessa forma, o numero
minimo de amostras necessarias poderia variar em funcédo do tipo de depdsito,
sendo que os blocos estimados com numero de amostras inferior ao minimo
seriam considerados apenas para a categoria de recurso inferido.

A densidade amostral tem sido um dos critérios mais amplamente
empregados em minas em operacdo. Na Tabela 2.5, s&o listados alguns
exemplos da classificacdo de recursos, em diferentes tipos de depdsitos, em

funcdo da densidade amostral.
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Tabela 2.5. Exemplos de classificagio em funcdo da densidade de

amostras.

Densidade de amostras para as classes de recursos

Tipos de depositos

Medida Indicada Inferida
Carvéo de Witbank (Africa do Sul) 250 por 250 m 350 por 350 m 500 por 500 m
Ouro d? Saddleback (Western 25 por 25 m 50 por 50 m 100 por 100 m
Australia)

‘o . -, 100-200 por
Depdsitos de niquel lateritico 25 por 25 m 50 por 50 m 100-200 m
Placers de minerais pesados Continuidade
(Western Australia) 200 por 40 m 400 por 80 m geolégica

2.3.3 Interpolacao versus extrapolacao

Blocos cujos valores tenham sido estimados por interpolacdo, ou seja,
estejam localizados dentro da malha de amostragem, poderiam ser melhor
classificados do que aqueles localizados na periferia ou além da ultima linha de
amostras (estimados por extrapolacdo). Véarias metodologias de classificacdo
simplesmente orientam a n&o inclusdo de blocos extrapolados (blocos localizados

além da periferia dos dados) na categoria de recursos medidos.

2.3.4 Teor de corte

Teores estimados geralmente s&o categorizados em relacdo a
determinados teores de corte significativos ao processo em questao. Apesar de
ser mais um critério de classificacdo de reservas do que de recursos, 0S recursos
sao usualmente discriminados em relagdo aos teores de corte. Na estimativa de
um bloco, esse critério implica na aplicacdo de teores de corte para cada bloco
ou porcdo de bloco, de forma que, conforme aumenta o teor de corte, a

expectativa da existéncia de material acima desse valor diminui.

2.3.5 Tecnoldogicos

Envolve consideracfes a respeito de outros critérios, além dos teores, que
podem ser utilizadas para discriminar ou rejeitar um recurso de uma dada
classificacdo. Exemplos podem incluir determinadas caracteristicas metallurgicas
(granulometria) e presenca de elementos prejudiciais (silica no carvado, etc).
Usualmente, envolve a delimitagcdo de zonas no modelo geolégico e exclusdo das

mesmas dos recursos.
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2.3.6 Qualidade dos dados

A taxa de recuperacdo das amostras, o suporte em que essas mostras
foram realizadas e mesmo o método de perfuracdo adotado tém implicacdo
direta na qualidade dos dados. A analise do banco de dados pode contribuir para
esse critério, na medida em que areas onde existem problemas de qualidade dos
dados poderiam ser marcadas e excluidas da categoria de recurso ou reserva

medida.

2.3.7 Geométricos

Englobam uma série de métodos amplamente empregados para estimativa
de inventarios minerais mesmo antes do advento dos computadores e que
permanecem sendo utilizados em muitas companhias. Incluem os métodos da
poligonal, da triangulacéo e das secOes paralelas e estdo sumarizados na Figura
2.3. Foram os primeiros a serem computadorizados e baseiam-se na atribuicédo

da informacgéo coletada em furos de sonda (espessura, teor, etc) a uma zona ou

bloco.
Q E ] L ] * [e]
* E - " o

Figura 2.3. Métodos geométricos de estimativa de recursos: (a) blocos
regulares, (b) blocos irregulares, (c) poligonal, (d) bisseccdo angular, (e)

triangulacédo, (f) secdes paralelas.

Todos sdo métodos empiricos e seu uso depende grandemente da
experiéncia do usuario, associados a um estreito controle geoldgico e adequado

controle das amostras, jA que podem levar a erros drasticos quando aplicados
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inapropriadamente e requerem a utilizacdo de uma técnica em paralelo para a

categorizacdo dos recursos.

2.3.8 Isolinhas

Ao contrario da série de métodos anteriormente apresentada, essa técnica
ndo possibilita por si s6 a categorizacdo dos recursos, mas tdo somente a
estimativa dos mesmos. Requer a construcdo de curvas de isovalores através de
uma interpolacdo realizada de modo discreto entre pontos sucessivos. Nessa
interpolacdo, € mantida uma variacdo uniforme e igualmente espacada na area
do mapa, dentro dos limites da area pesquisada. Com tal procedimento, ha a
possibilidade de serem mostrados os contrastes entre os pontos altos e baixos do
atributo, nos locais onde existe densidade de dados. De posse do mapa, pode-se
calcular o volume pelo somatdrio das areas entre duas isOpacas contiguas

multiplicadas pelas espessuras médias de cada conjunto de is6pacas (Figura 2.4).

V= 3 (h, XA)

i=1

Figura 2.4. Sistematica de calculo com o método de isolinhas.

2.3.9 Area de influéncia

Geralmente, realizado em conjunto com outros métodos, baseia-se na
regra de igual area de influéncia, tendo sido apresentado pela primeira vez por
técnicos do United States Geological Survey - Bureau of Mines, entre as décadas
de 1940 e 1950. E baseado na adogdo de uma area de influéncia subjetiva
(distancia) em torno dos furos de sondagem como critério para discriminacao
entre recursos. De acordo com a distribuicdo espacial dos dados (distancia média
entre os dados amostrais disponiveis e distancia maxima de extrapolacao),

tenta-se interpretar empiricamente a continuidade geoldgica (Figura 2.5).
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CONVENGOES

Area afetada por intrusio
Furo de sonda

e

Area de recurso medido

DIAB.

Furo com camada Area de recurso indicado

destruida por intrusio

o

- Area de recurso inferido
Furo com camada

afetada porintrusdo Area desconsiderada

OL/EEL

Figura 2.5. Metodologia de cubagem e classificacdo de recursos minerais

pela area de influéncia.

2.4 Simulagéo condicional

A simulacao condicional é uma ferramenta geoestatistica para producao de
modelos em escala detalhada que reproduzem tanto as caracteristicas espaciais
quanto as estatisticas de um depdsito mineral. As simula¢gdes sdo condicionadas
pelos dados conhecidos e honram a continuidade espacial modelada pelo

variograma e ndo sao suavizadas, preservando a variabilidade local do depdésito.

A idéia basica do método de simulacdo é gerar multiplas realizacdes

equiprovaveis para cada elemento estudado, obtendo-se assim a distribuicdo dos
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possiveis valores deste elemento em um dado né ou bloco. Esta distribuicdo pode
ser descrita via desvio padréo condicional, intervalo inter-quartil, probabilidades
acima de determinado cutoff, etc, verificando a amplitude de variacdo entre os
Varios cenarios equiprovaveis. Assim, estima-se a magnitude do erro associado a
uma dada estimativa, fornecendo subsidios para analises de risco (Goovaerts,

1997).

A principal vantagem da simulacdo condicional € que uma distribuicéo
completa de possiveis teores e, consequentemente, possiveis erros pode ser
obtida para cada bloco simulado. Com as técnicas que fazem uso da variancia de
krigagem, teriamos acesso apenas a variancia da distribuicdo dos erros, sem
condi¢cdes de definir a real forma da distribuicdo desses erros. No entanto, com
as técnicas de simulacdo é possivel obter-se uma maior seguranca ha
classificacdo dos blocos, ja que nenhuma hipotese quanto a forma da distribuicdo
dos teores (e dos erros) em cada bloco ou n6é precisa ser assumida a priori para

a definicdo dos limites de confianca (De-Vitry, 2003).
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Capitulo 3

Apresentacao da area de estudo e
analise do banco de dados

Nesse capitulo, sdo apresentados, além da localizacdo da area de estudo,
0s aspectos geoldgicos locais e regionais relevantes ao estudo geoestatistico,
bem como desenvolvidas medidas de estatistica descritiva das variaveis de

trabalho.

As informacgfes que compde o banco de dados utilizado nesta tese foram

disponibilizadas pelo corpo técnico da Companhia Vale do Rio Doce (CVRD).

3.1 Area de estudo

Todas as minas em operagdo da CVRD — Sistema Sul encontram-se dentro
do Quadrilatero Ferrifero, localizado na porcéao central do estado de Minas Gerais
e ocupando uma éarea de 7.000 km?. Por conter os maiores, mais bem
conhecidos e economicamente mais importante recursos, o Quadrilatero vem
sendo consideravelmente estudado do ponto de vista geoldgico, sendo que 0s
primeiros estudos foram desenvolvidos entre 1822 e 1833, na regido de Ouro
Preto, onde se descreveu aspectos gerais de muitas das unidades hoje
reconhecidas. O depésito objeto desta tese compreende a area da Mina de
Conceicdo, que esta inserida no Distrito de Itabira, localizado na parte nordeste

do Quadrilatero Ferrifero (Figura 3.1).
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Figura 3.1. (a) Mapa geolégico do Quadrilatero Ferrifero (modificado de
Rosiére et.al., 2001). Principais estruturas tectdnicas: DBS — Sinclinal Dom
Bosco, MS — Sinclinal Moeda, GS — Sinclinal Gandarela, IS — Sinclinal Itabira, IMS
— Sinclinal Jodo Monlevade. Depoésitos de minério de ferro: CF - Cdérrego do
Feijao, MT - Mutuca, TA - Tamandud, RA - Retiro das Almas, CP - Casa de Pedra,
FB - Fabrica, PR - Pires, Pl - Pico do Itabirito, AC - Aguas Claras, CM - Cdrrego
do Meio, OF - Ouro Fino, Capanema, CN - Capanema, TB - Timbopeba, AG -
Alegria, FZ - Fazenddo, BA - Bau, BR - Brucutd, MA - Morro Agudo, NA -
Andrade, CO - Conceicado, CA - Caué. (b) Localizacdo dos dominios metamaorficos

e estruturais no Quadrilatero Ferrifero.
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3.2 Geologia regional

Tectonicamente, o Quadrilatero Ferrifero esta inserido na borda sul do
Craton do Sdo Francisco, nos dominios dos cinturbes orogénicos Espinhaco e
Minas, ambos de idade proterozoica. O primeiro cinturdo compreende as
assembléias metassedimentares dos supergrupos Rio das Velhas e Espinhaco e o
segundo engloba as faixas dobradas do Quadrilatero Ferrifero, formadas por
rochas do Supergrupo Minas. O embasamento do Craton do S&o Francisco
consolidou-se no Proterozoico, ao final do ciclo Transamazdnico, manteve-se
estavel durante o ciclo Brasiliano e foi recoberto por metassedimentos e/ou

seqguéncias vulcanicas (Almeida, 1977).

A seqgUéncia estratigrafica tipica compreende quatro unidades
metamorfisadas que, da base para o topo, sdo : (i) gneisses e migmatitos do
embasamento, (ii) uma sequéncia metavulcano-sedimentar localmente chamada
de Grupo Nova Lima, parte do Greenstone Belt Rio das Velhas, (iii) rochas
metasedimentares do Supergrupo Minas, representadas no Distrito de Itabira
pela Formacdo Caué, que é composta basicamente de itabiritos com corpos de
hematita, recobertos por quartzitos e xistos do Grupo Piracicaba e (iv) um
conjunto de diques maéaficos com grau de metamorfismo intermediario. As rochas
mais jovens sao representadas também por diqgues maficos do Mesozdico, mas
ndo metamorfisados. Na Figura 3.2, é apresentada a coluna estratigrafica tipica

do Quadrilatero Ferrifero e do Distrito de Itabira.

Segundo Dorr (1969), o padrao estrutural e metamoérfico desta sequéncia
de rochas seria resultado de trés eventos principais de deformacdo. O primeiro
evento teria afetado apenas as unidades do Supergrupo Rio das Velhas, cuja
intensidade de deformacdo aumenta de leste para oeste. Esta polaridade é
evidenciada pelas maiores relacbes angulares de nao-conformidade entre as
unidades do Supergrupo Rio das Velhas e do Supergrupo Minas. O foco orogénico
pré-Minas estaria localizado a W ou SW do Quadrilatero Ferrifero, conforme pode

ser evidenciado inclusive pela direcdo de proveniéncia dos sedimentos Minas.
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Figura 3.2. Estratigrafia do Quadrilatero Ferrifero e do Distrito de Itabira
(modificado de Dorr, 1969).

Ainda segundo Dorr (1969), o segundo evento deformacional teria
ocorrido entre os periodos relativos a sedimentacdo do Supergrupo Minas e do
Grupo Itacolomi e foi caracterizado como um evento de natureza mais diastrofica
do que orogénica, com arqueamentos e soerguimentos de camadas. O terceiro
evento se processou apos a sedimentacdo do Grupo Itacolomi e envolveu todas
as sequéncias pré-Cambrianas, sendo responsavel pelas dobras sinformais e
antiformais de eixos N-S, E-W, NE-SW e NW-SE e soerguimento parcial do
Complexo Metamorfico Bagdo. Seguiram-se estruturas de rasgamentos e
cavalgamentos com transporte para W e NW que, em geral, promoveram a
inversdao dos flancos E e SE das dobras maiores. O encurtamento crustal
estimado na direcdo EW é da ordem de dezenas de quildbmetros, com vetor

tectonico dirigido para NW e W.
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3.3 Geologia local

A Mina de Conceicdo € essencialmente constituida por minérios itabiriticos
com baixos teores de ferro (20 a 50% Fe) e minérios hematiticos, com teores
mais elevados. Estd situada numa porcdo da Formacdo Caué onde processos
tectono-metamorficos associados a zonas de cisalhamento de baixo e alto angulo
de carater duactil a duactil-raptil, com transporte de massas para NE, foram
responsaveis pela recristalizacdo sintectbnica e consequentemente pelo
desenvolvimento das principais texturas e microestruturas dos minérios de ferro.
Processos supergénicos posteriores (recentes) foram responsaveis pela lixiviacdo
da silica, promovendo enriquecimento em ferro nos minérios de baixo teor,
porém néo afetando de maneira significativa a trama tectono-metamorfica. Na

Figura 3.3, é apresentado um detalhe da geologia na area de Itabira.
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Figura 3.3. Mapa geolégico na area do municipio de Itabira (modificado de

Padilha et al., 2000).
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Na area do depdsito, a grande maioria das rochas identificadas fazem

parte da Formacdo Caué, cercadas por filito, xistos e quartzitos das Formacodes

Nova Lima e Piracicaba, destacando-se os seguintes tipos de rocha:

i. hematitito compacto (HC): possui estrutura macica ou foliada e
usualmente contém mais de 80% do material acima de 8 milimetros.
Apresentam espessuras variando de poucos centimetros até cerca de 50 m,

sendo que os teores meédios estao ao redor de 67,26% Fe;

ii. hematitito friavel (HF): um material desagregado, granulado ou Xxistoso.
Contém 40% do material acima de 8 milimetros, sendo que as espessuras dos
corpos variam de alguns metros até ao redor de 100 m e com teores nmedios
65,55% Fe;

iii. hematitito pulverulento (HP): material de granulagdo muito fina com
cerca de 10% acima de 8 milimetros e 60% abaixo de 0,15 milimetros. As
espessuras variam de poucos metros até 150 m e os teores meédios sao de

67,48% Fe;

iv. hematitito contaminado (HCT): material friAvel ou campacto mas

usualmente com altos valores de manganés (maior que 0,8%);

v. itabirito compacto (IC): rocha compacta e bandada de quartzo-
hematita, contém mais que 90% do material acima de 8 milimetros. As
espessuras deste tipo de material vao de alguns metros até mais ou menos 200

m e, devido a sua dureza, é considerado como rejeito;

vi. itabirito friavel (IF): um material alterado e desagregado que contém
ao redor de 20% de material acima de 8 milimetros. A profundidade de alteragcéao
pode atingir 400 m (considerando a superficie original), sendo que 0s processos

de alteragdo parecem povocar um incremento nos teores de ferro de 5 a 6%. E

considerado como minério;

vii. itabirito contaminado (ICT): itabirito friAvel ou compacto com altos

valores de manganés (ao redor de 1,5%);

viii. itabirito + hematitito (IH): um material misto, composto de bandas na

escala de metros de itabirito e hematita;

iXx. canga (CG): rocha de natureza detritica, constituida por fragmentos de

hematita e itabirito cimentados por limonita-goethita. Ocorre na superficie
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recobrindo a formacéao ferrifera e apresenta alto teor de ferro, mas devido aos

altos teores de contaminantes (P.Os), em Concei¢ao, é considerado como rejeito;
X. rochas intrusivas (IN): rochas basicas metamorfisadas;
Xi. veios de quartzo (VQ);
Xii. itabiritos calcareos (FC);
xiii. filitos e mica-quartzitos do Grupo Piracicaba (MP).

Os contatos entre os corpos de hematita e itabirito sdo normalmente
bruscos, apesar de localmente eles apresentarem uma intima associacdo. Os
mergulhos variam de cerca de 45° até a posicéao vertical, dependendo de qual
posicdo relativa na dobra sinclinal de Conceicdo as medidas tenham sido

efetuadas.

3.4 Descricao do banco de dados e medidas de estatistica descritiva da
variavel de trabalho

Para o propdsito do estudo de caso deste trabalho, utilizou-se um banco
de dados composto por informacdes referentes a 260 furos de sondagem,
perfazendo um total de 59.359 m perfurados, sendo que a malha de sondagem
foi executada num espagcamento aproximado de 100 por 100 m, com os furos
estendendo-se da superficie ao pit final. Os furos de sondagem foram
tipicamente iniciados em tamanho HQ (63,5 mm de didmetro) e depois reduzidos
para tamanho NQ (47,6 mm de diametro) de acordo com as condi¢cdes de
perfuracdo, sendo que todos os procedimentos de sondagem e manuseio dos

testemunhos foram executados segundo normas padronizadas da industria.

O banco de dados original, composto por 5.650 amostras e com
informacdes das variaveis qualitativas Fe, SOz, P, ALO3, Mn, TiO, e MgO, em
teores globais e nas quatro faixas granulométricas (G1: retida =8 mm, G2:
<8;>1 mm, G3: <1;>0,15 mm e G4: <0,15 mm) utilizadas na caracterizacdo
dos produtos de minério, passou por uma etapa de regularizagdo, visando a
uniformizacdo do suporte das amostras. Na Figura 3.4, é apresentado um

histograma de distribuicdo dos comprimentos amostrados.
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Figura 3.4. Distribuicdo dos suportes de amostragem no banco de dados

como um todo (A) e apenas no intervalo até 16 metros (B).

Assim, para uniformizacdo do suporte das mostras, foram criadas
amostras compostas de 15 m de comprimento, tamanho compativel com a altura
de bancada utilizada na operacdo de lavra, respeitando-se o0s contatos

geoldgicos.

Para compor o banco de dados a ser utilizado neste trabalho, foram
retidas apenas as informacgdes referentes aos teores de ferro global, na litologia
de itabirito friavel, totalizando 1.195 amostras. Na Figura 3.5, é apresentado o
histograma dos teores de ferro na Itologia selecionada, enquanto que a Figura
3.6 mostra o grafico de probabilidade acumulada para a mesma variavel,

mostrando que esta apresenta uma distribuicdo aproximadamente normal.
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Figura 3.5. Medidas de estatistica descritiva dos dados para a variavel

ferro global no itabirito friavel.
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Figura 3.6. Gréafico de probabilidade acumulada em escala normal da

variavel de trabalho.

Como o software utilizado como base para o desenvolvimentos das rotinas
de classificagdo nédo permite a criacdo de modelos de bloco com orientagao

diversa aquela dos eixos cartesianos, o banco de dados sofreu uma rotacdo de
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30° no sentido horéario. Este angulo foi definido a partir do conhecimento prévio,
fornecido pelo corpo técnico da CVRD, das dire¢des principais de continuidade,
direcdes estas que foram checadas no estudo de continuidade espacial
desenvolvido e apresentado na secao seguinte. Na Figura 3.7, é apresentado um
mapa em planta da localizacdo das amostras antes e apds a rotacao efetuada e

na Figura 3.8 é apresentada uma vista geral em perspectiva do banco de dados.
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Figura 3.7. Mapa de localizacdo das amostras (A) antes e (B) apds a

rotacdo do banco de dados.
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Figura 3.8. Vista em perspectiva do banco de dados.

3.5 Continuidade espacial

Basicamente, o variograma mede a média das diferencas quadraticas de
pares de valores separados de uma certa distancia h em uma certa direcéo.
Matheron (1963) foi o primeiro a utilizar esses conceitos em geociéncias. Clark
(1979) e David (1988) descrevem com detalhe o conceito de variograma e 0s
ajustes matematicos para continuidade espacial. A descricdo de outras funcdes
de medicdo de continuidade espacial, basicamente variagbes da funcao
variograma que tém os mesmos objetivos, pode ser encontrada em lIsaaks &

Srivastava (1989) e Deutsch & Journel (1998).

Baseado na hipodtese intrinseca da geoestatistica (estacionariedade), pode-
se descrever a continuidade espacial de uma \ariavel por meio do variograma
experimental constituido a partir dos valores amostrados. Na Equacao (3.1), n(h)
representa o numero de pares para a distancia h (ag) a uma certa direcao e
zi(u) e z;(u+h) séo os pares de valores separados de h. A unidade do variograma

€ a unidade da variavel z ao quadrado.

qh) = = 8 W - zu+rhF
T 2n) & ‘ (3.1)

A funcdo semi-variograma g(h) é calculada para varias distancias h (lags),
formando o gréafico do variograma experimental para uma certa dire¢cdo. Sobre o

variograma experimental, ajusta-se um modelo de variograma (Figura 3.9).
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Figura 3.9. Modelo de variograma (linha sdlida) e semivariograma

experimental (pontos).

O estudo da continuidade espacial envolve a medida da autocorrelacdo
entre amostras no espago separadas por uma distancia h (ag) em uma certa
direcdo. Essa medida é feita até uma certa distancia em que o0s pontos
calculados exibam correlagdo em relagdo as amostras vizinhas. Além dessa
distancia (range), os valores das amostras tornam-se praticamente sem relacéo
de dependéncia espacial com a sua vizinhanca. Nesse estudo ha, também, uma
componente aleatéria representada pelo efeito pepita ou variancia de pepita (Co),
que se deve ao fato de que dificilmente duas amostras, mesmo que separadas
por uma distancia préxima de zero, exibam o mesmo valor. Da mesma forma,
esse carater aleat6rio tenta considerar o fato de que se uma analise de um furo
de sondagem for repetida varias vezes (ou realizada por diferentes laboratorios),

os resultados certamente serédo diferentes.

Pelo calculo do variograma em diferentes dire¢cdes, torna-se possivel
capturar a anisotropia da continuidade espacial, ou seja, a diferenca de
continuidade de uma varidvel em distintas orientagcdes. Dessa forma, o
comportamento espacial de um dado atributo geoldgico € modelado e traduzido

em um modelo matemaéatico que é, entdo, utilizado para a interpolacéo.

Isaaks & Srivastava (1989) apresentam as regras basicas para o melhor
ajuste do modelo de continuidade espacial ao variograma experimental.
Nomalmente, é utilizado o variograma experimental omnidirecional para o
ajuste do efeito pepita (Cy) e, a partir dai, sdo ajustados os modelos dos
variogramas direcionais. Teoricamente, quanto melhor o comportamento espacial

dos pontos experimentais, maior sera a confiabilidade do modelo interpolado.
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Nesse trabalho, utilizou-se como critério o ajuste de modelos até o
patamar estabelecido pela variancia a priori dos dados mesmo que, em alguns
casos, 0 ajuste pudesse ter sido feito ligeiramente acima ou abaixo da linha de
variancia. Esse critério se justifica na medida em que, como o alcance das
variaveis era relativamente grande em relacdo ao espacamento das amostras,
apenas a parte inicial dos variogramas teria influéncia nas medidas de

continuidade e nos processos de estimativa e simulagao que as utillizam.

De acordo com a analise de continuidade efetuada, as duas direcfes
principais utilizadas para o modelamento foram N60 e NL50, considerando os
dados originais e ndo-rotacionados, sendo a direcao vertical a de menor alcance
(range), provavelmente por representar o sentido do enriquecimento
supergénico e, portanto, onde temos as maiores variacfes nos teores. O modelo
de continuidade espacial para a variavel de trabalho (FeGl) esta apresentado na
Figura 3.10 e, a partir da definichio do modelo de variograma, foi definida sua

equacao a seguir:

oY

Eleh, & @h, 6 a@h &
g(hx,hy,hz):lo+228p ¢+ +6—T +t——= ;

aeaeh & ah ('52 =h 629
: T +13Spgg X_I + yj+9 z_ T (32)
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Figura 3.10. Variogramas experimentais e seus respectivos modelos
ajustados para as direcdes principais de anisotropia (N60 e N150) e vertical
(D90).
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3.6 Validagéo dos modelos

A verificagdo da validade do modelo de continuidade ajustado aos
variogramas direcionais €é realizada por meio da re-estimativa dos pontos
amostrados, em um procedimento conhecido por validacdo cruzada (Isaaks &
Srivastava, 1989). O valor no ponto amostrado € removido e estimado por meio
de krigagem ordinéaria puntual, considerando os valores amostrais circunvizinhos
e 0 modelo de anisotropia ajustado. O valor estimado é adicionado ao banco de

dados original para estimativa do ponto seguinte.

7

Esse procedimento é repetido em todos os pontos amostrados. Uma vez
concluida a estimativa, os valores estimados sdao comparados com o0s valores
reais. O erro da estimativa € a diferenca entre o valor real e o valor estimado. A
meédia dos erros de estimativa deve ser zero ou proxima de zero, caracterizando
um estimador nao-tendencioso. Outros indicadores da qualidade da interpolacéo
sao a correlagado entre os valores estimados e os valores reais e a comparagao
entre a meédia e a variabilidade dos valores estimados e reais. Os resultados da
validacdo s&o apresentados nas Figuras 3.11, 3.12 e 3.13, mostrando que a

estimativa ndo apresenta tendenciosidade.

Verdadeliro x Estimado

60.0_]
| vy
| (3 *do de dados 1190
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= 400 C‘urrelau;éo: 0,74
w0 J
30.0_]
200 | T T T T I T T T T | T T T T | T T T T | T T 1
20.0 300 400 50.0 60.0

Yerdadeiro

Figura 3.11. Grafico de dispersédo entre valores originais ou verdadeiros e

valores obtidos pela estimativa.
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Figura 3.12. Histograma das diferencas entre valores reais e estimados,

demonstrando a auséncia de tendéncia nas estimativas (erro com média zero).
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Os parametros usados para a modelagem do depdsito em blocos

mineraveis utilizando krigagem ordinaria e/ou krigagem convexa foram:

(i) minimo de 2 e maximo de 16 amostras localizadas na vizinhanca local

de um dado bloco a ser interpolado;

(ii) 75 pontos usados para discretizar o bloco e obter uma estimativa

meédia do mesmo;

(iii) procura por amostras ao redor do bloco dentro dos limites de 200 m
na direcdo N60, 200 m na direcdo N150 e 100 m na direcéo vertical definindo um

elipsoide de busca;

(iv) os tamanhos dos blocos de 25 x 25 x 15 m, de acordo com o
praticado rotineiramente para este espacamento médio de amostragem

(atenuando, assim, o conhecido efeito suavizador da krigagem);

(v) busca por amostras na vizinhanga local de um bloco dividindo o

elipséide de busca em octantes.

3.7 Normalizagédo dos dados

A chamada normalizacdo dos dados € uma transformacao dos dados para
uma distribuicdo normal ou Gaussiana e deve ser empregada sempre antes que
os dados sejam utilizados em técnicas que assumem que a distribuicdo dos
mesmos seja normal. Esta anamorfose Gaussiana €, entdo, uma funcédo
matematica que transforma uma variavel Z de distribuicdo qualquer em uma

nova variavel Y de distribuicdo Gaussiana, tal que:
Y=i( (3.3)

No escopo do estudo de caso realizado neste trabalho, duas técnicas de
simulacdo geoestatistica foram empregadas, sendo que os detalhes da sua
utilizacdo serdo abordados no Capitulo 5. Ambas as metodologias, utilizadas
neste trabalho tanto para mapear o espacgo de incerteza associado a variavel de
trabalho por meio da sua variancia condicional, quanto como ferramenta de
calibracdo dos parametros das demais técnicas, exigem que os dados sigam uma
distribuicdo normal multivariada, ou seja, que pelo menos sua distribuicdo tenha
meédia igual a zero e variancia igual a um. Conforme pode-se observar na Figura

3.5, apesar da forma da distribuicdo ser quase normal, ela n&do obedece



53

estritamente estas demandas, devendo-se entdo transformar os dados originais

(condicionantes) para o espaco normal (Deutsch & Journel, 1998).

Diferentes técnicas estdo disponiveis para essa transformacgédo, desde as
mais simples e baseadas na correspondéncia ponto-a-ponto entre a distribuicéo
normal padréo e a distribuicdo dos dados (Figura 3.14) até aquelas baseadas na

forma de uma expansao de polinbmios do tipo:
¥
j (D= ayHZ
1 D ay, (D (3.4)

onde H;(Z) sdo os chamado polinbmios de Hermite.

Na Figura 3.15, é apresentado o histograma dos dados normalizados para

a variavel ferro global.

Distribuicdo acurnuwladsa Distribuicdo scurmuladsa

Fregiéncia acumulada

Teor MNormal scores

Fregluéncia

Figura 3.14. Transformacao gréafica ou ponto-a-ponto.
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Figura 3.15. Histograma normalizado dos dados.

Os dados normalizados foram utilizados nas simulagdes realizadas,
resultando em valores simulados no espa¢o gaussiano que foram posteriormente
retro-transformados para o espaco original, utilizando as mesmas leis de

correlacdo da normalizacéo inicial, porém, no sentido inverso.

Além dessa normalidade da distribuicdo univariada, € necessario checar a
normalidade de distribuicbes bivariadas, tri-variadas,..., n-variadas dos dados
normalizados, para assegurar que uma funcédo aleatdéria é multigaussiana. De
fato, sO6 se tem como verificar até o nivel bivariado (distribuicdo bigaussiana). Na
pratica, portanto, se testes neste sentido (Costa, 1997; Goovaerts, 1997;
Deutsch & Journel, 1998) néo invalidarem a hipotese bigaussiana, o formalismo

multigaussiano é adotado.

De acordo com a hipoétese bigaussiana, o madograma (ou variograma de

z Y

primeira ordem) ¢é proporcional a raiz quadrada do variograma usual
o(h) = 1 -r (h), segundo a relagdo (Matheron, 1982):

a® _ 1 o564

Jo Vb

(3.5)
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onde: g,(h) = %E{| YO+ - YOO I3

Basicamente, o teste para binormalidade consiste em verificar se a razao
apresentada na Equacdo 3.5 permanece constante, independentemente dos

valores do vetor h. A Tabela 3.1 apresenta o resultado do teste para distintos

valores de lag.

Tabela 3.1. Resultados do teste de bigaussianidade baseado na Equacéo

(3.5) para a variavel FeGl (%), no itabirito friavel.

Ndamero Madograma Variograma g, (h)

de pares experimental experimental ath)
1660 0.30008 0.324683 0.527
5335 0.436198 0.607616 0.560
24144 0.481955 0.747303 0.558
34769 0.520217 0.84952 0.564
37183 0.530589 0.892916 0.562
53550 0.540837 0.916639 0.565
53096 0.551692 0.961725 0.563
48287 0.546789 0.943918 0.563
59596 0.566036 0.997503 0.567
53993 0.563363 0.98095 0.569

3.7.1 Continuidade espacial

Depois dos dados originais terem sido devidamente normalizados, 0 passo
seguinte consiste na obtencao do modelo de continuidade espacial dos dados. Na
Equacdo (3.6) e na Figura 3.16, € mostrada a continuidade espacial das
informac0des para os dados normalizados. A exemplo do que ja tinha sido visto na
Secédo 3.5, o fenbmeno permaneceu mostrando-se mais continuo na direcdo N60

sendo que, no entanto, houve uma reducéo nos valores de alcance (range).

2
c; eh, o Q ah, o +
h,,h,,h,) = 0,20 + 0,80Sph +

O:

[SHE
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Figura 3.16. Variograma experimental (linha tracejada) e modelado (linha

continua) nas direcdes principais N60 (verde), N150 (vermelho) e vertical (azul).
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Capitulo 4

Estimativas de incerteza pelos metodos
tradicionais e geoestatisticos

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados experimentais obtidos no
desenvolvimento desta tese, com o0 conjunto das metodologias implementadas
computacionalmente na rotina que se convencionou chamar de MineReC (Mineral
Resources Classification). Varias das caracteristicas destas metodologias ja foram
exploradas no capitulo anterior, no entanto, cabe ressaltar que a énfase adotada
neste trabalho ndo foi a de descrever em detalhes cada uma das abordagens
tradicionais de estimativa de inventarios minerais, mas ao invés disso,
documentar suas caracteristicas gerais e algumas das deficiéncias principais

observadas.

Desta forma, espera-se demonstrar a necessidade da adocdo de
procedimentos com um maior embasamento tedrico e de uma analise criteriosa
dos parametros empregados e ndo condenar pura e simplesmente os métodos
empiricos tachando-os como insatisfatorios. Sem duavida alguma, a reconciliacéo
de resultados de dois ou mais métodos de classificacdo é uma importante
contribuicdo no sentido de obter-se uma maior confianga nos resultados que sé&o
adotados e, nesse sentido, acredita-se que a compilagcdo destas metodologias
num Unico ambiente robusto e expedito pode constituir uma ferramenta util na

avaliacédo de recursos.

Discussdes detalhadas quanto aos métodos tradicionais e/ou

geoestatisticos de estimativa de inventarios minerais podem ser encontradas em
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David (1977), Annels (1991), Stone & Dunn (1996), Mwasinga (2001), Sinclair &
Blackwell (2002), entre outros.

4.1 Rotinas computacionais implementadas

Apesar da krigagem ter sido inicialmente introduzida como uma técnica
para obtencdo de estimativas de valores em locais ndo amostrados, ja ha algum
tempo tem havido um incremento de sua utilizagdo como ferramenta para
construcdo de modelos probabilisticos de incerteza destes valores desconhecidos.
No entanto, até o presente momento poucos softwares fazem a integracdo entre
as informacbes utilizadas durante o processo de estimativa, permitindo sua
utilizacdo como critério de classificagcdo dos blocos estimados. Da mesma forma,
nao existem rotinas computacionais que permitam de maneira expedita, robusta
e em escala de producdo, comparar os resultados de inventarios minerais obtidos

a partir de diferentes metodologias de classificacdo.

Utilizado como base para o desenvolvimento do ambiente de estimativa e
classificacdo de recursos que foi implementado, o programa kt3d da GSLIB
(Deutsch & Journel, 1998) fornece um avancado sistema de interpolacdo 3-D
para pontos ou blocos, por krigagem simples, ordinaria e com modelo de
tendéncia externa. Como salientado anteriormente, chamou-se de MinReC, o
conjunto de alteragbes e novas rotinas desenvolvidas. Escrito em duas
linguagens de programacéo, a interface grafica do programa foi desenvolvida em
Visual Basic®, apresentando menus e janelas intuitivos e de facil utilizacio.
Todas as demais operacOes (matriciais, loopings, testes l6gicos e operacdes com
arquivos) foram escritas em linguagem Fortran 90, escolhida devido a sua
robustez, estabilidade, alta performance de processamento e possibilidade de

alocacao dinamica de memoria, otimizando o trabalho com grandes matrizes.

A Figura 4.1 ilustra uma das janelas utilizadas como padrao pelo
programa, com uma das primeiras alteracbes agregadas, que foi a opcédo de
executar-se a chamada krigagem ordinaria convexa (Deutsch, 1996). Esta
krigagem realiza a correcdo dos pesos negativos (apresentada com maior
detalhe na Secéo 2.2.1), exigéncia para a utilizacdo da variancia de interpolagao
como medida de incerteza e calculo de erro. Outra das principais preocupacdes
durante o desenvolvimento do software, foi disponibilizar ao usuario acesso a
relatérios das operacfes realizadas, inclusive a um relatério completo das

correcOes dos pesos de todos os blocos estimados que contenham pesos
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negativos. A opcdo para geracdo deste tipo de relatério pode ser visualizada na

Figura 4.1. Um exemplo de relatério tipico para o caso especifico de correcdo de

pesos negativos, para o banco de dados do estudo de

apresentado na Figura 4.2.

Eﬂ MineReC - Mineral Resource Classification
File Run Walidation Tools Help

caso abordado, é

o

Uncertainty
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Figura 4.1. Janela de opcéo do tipo de estimador

krigagem ordinaria convexa, proposta por Deutsch (1996).

com a opg¢ao de

I report150107.txt - Bloco de notas

Arguivo  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
| pata for KT3D: wariable number 4
number i 195
Avarage = 46, 28789
variance = 44. 89799
Estimated 55570 hlocks
average 46,3538
wariance 32,2768
ELOCK EST: x,¥,z,vr,wt,wtc,dif¥
2240.734 1375.650 590,047 56,684 0.473 0.465
2240.734 1375.68590 B3B8, 397 40,173 0.218 0.214
2039, 207 1312.198 362,065 48,175 0.241 Q0,237
2240.734 1375.6590 672,247 48, 544 0.0746 0,075
2342.448 13749590 026, 200 51. 830 0.010 0.010
2342.448 1574.550 641, 000 45, 845 -0.017 0,000
BLOCK : 88 56 6 at 2175.000 1375, 000 595,000
Estimated with correction: 50.475624
Estimated without correction: 50.486309
BLOCK EST: X,¥%,2Z,Vr,wt,wtc,difx
2240.734 1375.690 500,047 56. 684 0.543 0. 540
2240.734 1375.650 638, 3597 40,173 0.211 0,210
2342.448 1374.550 626,200 51.830 0.025 0,029
2240.734 1375.68590 672.247 48. 544 0.057 0.056
2342.448 1374.550 641, 000 45, 845 -0.006 0,000
2035, 207 1312.1598 562,065 48,175 0.167 0.166
BLOCK : 85 5@ 6 at 2200, 000 1375000 555,000
Estimated with correction: 51.214802
Estimated without correction: 51.222744
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Figura 4.2. Exemplo de relatério

impacto no valor estimado.

das correcdes nos pesos negativos e o
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s

A presenca de pesos negativos € extremamente frequente e pode, em
muitas situacdes, levar a obtencdo de estimativas sem significado fisico (como,
por exemplo, teores negativos). Da mesma forma, como as equacdes propostas
para o calculo de alternativas a variancia de krigagem fazem uso destes pesos, é
necessario garantir-se que ndo ocorram incongruéncias matematicas durante o
calculo dos erros. No entanto, entende-se que a correcdo proposta deva ser
sempre limitada apenas as situacdes onde seu emprego seja hecessario e

sempre precedido de uma analise da magnitude destas corregdes.

Neste sentido, aimportancia da geracdo o tipo de relatério apresentado
na Figura 4.2 é evidente e extremamente necessaria, ja que permite ao usuario
optar ou ndo pela utilizacdo da técnica, a partir da analise tanto da magnitude da
alteracéo do peso em cada amostra individual quanto do impacto nas estimativas
dos blocos, quando a correcdo € empregada. Na Figura 4.3, € apresentado o
resultado gréafico da comparacao entre os valores estimados com e sem corre¢cao
dos pesos negativos, mostrando que para este estudo de caso a correlagdo entre
os dois foi muito boa, avalizando o emprego da técnica, ja que além dos pesos
nao terem diferido significativamente dos pesos de krigagem ordinaria originais,

as estimativas obtidas mantiveram-se dentro dos limites dos dados disponiveis.
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Figura 4.3. Grafico de dispersdo entre valores estimados com e sem

correcao de pesos negativos.
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Intuitivamente, sabe-se que as estimativas apresentam diferentes niveis
de confiabilidade. O papel da classificacdo de recursos deveria ser, portanto,
assegurar que as caracteristicas de quantidade e qualidade do material
mineralizado sejam adequadas para o projeto proposto, assegurando nao apenas
a utilizagdo da capacidade plena da planta de beneficiamento como a otimizagéo
da performance de lavra. Ja se discutiu a necessidade basica de quantificar e
incorporar a incerteza neste processo de classificacdo, dando a pessoa
competente ou responsavel que esta alerta dos riscos e consequéncias
envolvidas de uma inadequada previsdo de recursos, a oportunidade de
expressar uma confianga quanto as estimativas atribuidas ao material a ser
minerado. Entende-se, também, que o processo de busca por alternativas mais
confidveis de classificacdo, apesar de dindmico e constante, sempre vai sofrer
resisténcias, na medida em que diversas técnicas estdo profundamente
arraigadas nas rotinas das industrias de maneira geral. Neste sentido, uma
coletdnea das principais #cnicas para categorizacdo dos recursos minerais foi
implementada, jA que mesmo uma eventual modificacdo no sentido do emprego
de um método mais sofisticado nédo deveria prescindir de um estudo comparativo
entre as alternativas disponiveis. Assim, na Figura 4.4 é apresentada a janela de
selecdo das metodologias para quantificagdo da incerteza e classificagcdo dos

recursos implementadas ao programa.

EH MineReC - Mineral Resource Classification

File PRun Valdation Tools Help

DescriptionT [ atafile T Kriging T Search T Gnd T Wariogram Tg:::;ts?;gt:t Output Files

[ amrleaDer v Emor(g) Corfidence Level
Minimurn sample number: = Ellgigatanes 90
Measured. v Interpolation Y arance s
ety v Combined Yariance L
Inferred: l—
Uncertainty level [%)
[ Correlation Distance Measured: g <:|T
Wariograrm range [%); |— Indicated: 10 <e<= ’T
Search range: Inferred: = >20
|~ Geometrical Boudaries [~ Slope of the linear regression
i bt e o e
Magsiied: ,7 |ndicated: l_ <=p <040
Indicated: Inferred:  p< 080 =
Inferred: ,7

Figura 4.4. Opcdes disponiveis para quantificacdo do erro e,

consequientemente, categorizagdo dos recursos minerais.
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Basicamente, foram implementadas e testadas técnicas que fazem uso de:
(i) nUmero de amostras na vizinhanca do bloco a ser estimado, op¢do que pode
ser utilizada independentemente ou associada a utilizacgdo de um conjunto de
dados dentro de uma porcentagem do alcance do variograma ou distancia de
correlagcao, (i) métodos geométricos, com a definicdo de raios de influéncia ou
por dilatacdo e erosédo, com distancias de extrapolacdo definidas pelo usuario,
(iii) calculo do erro da estimativa (David, 1977; Yamamoto & Conde, 1999;
Souza, 2002), permitindo ao usuario optar entre a utilizacdo do desvio padrao de
krigagem, de interpolagcéo (Froidevaux, 1993; Yamamoto, 1999) ou combinado
(Arik, 1999) e do nivel de confianca desejado, (iv) tangente do angulo de
regressao linear (Mwasinga, 2001). Na Figura 4.5, é apresentado um arquivo de
saida tipico onde s&do mostradas as categorias (medido, indicado ou inferido)
atribuidas aos blocos, quando é feita a opcdo de avaliagdo do erro a partir do
calculo das variancias dos mesmos e a Figura 4.6 apresenta um mapa dos
recursos distribuidos nas categorias de risco para o estudo de caso, onde a

categorizacao foi obtida pelo calculo do erro a partir da variancia de krigagem.

Arquivo  Editar Exibir Inserir  Formatar  Ajuda
DCEeE &k # &y
ffonceigdo IF1S FeGl ke
-
Estimate
Category (KV)
Error (%) _EV
Category (CV)
Error (%) _CV
Category [ IV)
Error (%) IV
41.1100 1 . 1 2. 1 2.
41.3960 1 4. 1 2. 1 2.
4z .7540 1 D 1 Z. 1 Z.
4z.8550 1 = 1 2. 1 2.
4z2.9510 1 5. 1 2. 1 2.
-999 -9595 -9395 -9595 -9395 -999 -995
4z . 7460 1 . 1 2. 1 2.
43.1160 2 5. 1 2. 1 2.
4z.89270 2 D 1 3. 1 Z.
4z . 7400 2 Die 1 3:e 1 Z.
-999 -999 -g9g99 -995 -999 -8999 -99g
-9939 -999 -995 -995 -999 -999 -9493
39.8820 2 Die 1 Z. 1 Z.
39.5760 2 5. 1 2. 1 2.
39.4670 2 5. 1 2. 1 2.
-999 —-959 -999 —-955 -999 -999 -999
-999 -9%99 -9498 -9595 -999 -899 -9338
44,1570 1 4. 1 3. Z 6.
44.5350 1 4. 1 3:e Z 6.
-9939 -995 -9395 -995 -999 -999 -9495
-999 —-959 -9399 —-955 -999 -959% -999
-999 -999 -g9g99 -995 -g999 -8999 -9499 ~
JIFara obter ajuda, pressione F1 UM

Figura 4.5. Arquivo de saida tipico mostrando a categorizacdo dos blocos
por nivel de erro, onde 1 = medido, 2 = indicado e 3 = inferido. As iniciais KV,
CV e IV referem-se, respectivamente, as categorias e aos erros obtidos a partir

das variancias de krigagem, combinada e de interpolagao.
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Figura 4.6. Vistas em perspectiva da distribuicdo dos recursos nas
categorias de risco, a partir do calculo do erro obtido via variancia de krigagem.
Em verde aparecem os blocos de recurso medido, em vermelho os indicados e

em azul os inferidos.

Além das rotinas de classificagcdo, foi adicionada ao programa uma rotina
de pos-processamento dos cenarios de categorias, com o intuito de otimiza-los e
viabiliza-los em termos de lavra, além de um modulo que recebe diversos
cenarios equiprovaveis gerados por qualquer técnica de simulacao geoestatistica

e categoriza os blocos em funcéo de sua variancia condicional.

4.2 Discusséo dos resultados com a aplicagcdo das metodologias de
classificacao

Como salientado anteriormente, a principal intencdo, quando da
concepcdo do programa, ndo foi fornecer um conjunto de parametros, para cada
metodologia implementada, que viesse a ser utilizado indistintamente pelo
usuario, mas introduzir uma ferramenta que viesse atender a dois aspectos
principais: (i) um que permitisse a realizacdo de uma analise da sensibilidade de
cada um dos parametros utilizados em cada método de classificacdo escolhido e
(ii) outro que disponibilizasse uma maneira de efetuar um estudo comparativo

entre as diferentes metodologias.
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4.2.1 Densidade amostral

As metodologias que utilizam medidas de densidade amostral demandam
que um numero minimo de amostras esteja dentro de um raio de afastamento
para que um dado bloco ou volume analisado possa ser considerado na
classificacdo de recursos. Geralmente é utilizado como raio de afastamento uma
percentagem do alcance do variograma, pelo fato do mesmo fornecer uma
indicacdo do nivel de correlacdo que os dados amostrais apresentam em uma

dada zona mineralizada (Figura 4.7).

Blocos com o mesmo
grau de confianga?

Figura 4.7. Esquema de classificacdo de blocos pelo nimero de amostras

associadas ao alcance do variograma.

Apesar de ser largamente difundida e aplicada, € uma técnica sujeita a
contestacdes pelo fato, por exemplo, de consistir em uma escolha arbitraria dos
parametros-chave, ou seja, a definicdo do numero de amostras necessarias para
enquadramento em uma dada categoria ou o0 percentual do alcance do
variograma a ser empregado geralmente sdo adotados de maneira empirica.
Além disso, impedimentos de carater tedrico-praticos, como a existéncia de
anisotropia zonal, impossibilitariam sua utilizacdo, pois como o alcance do
variograma, neste caso, s seria atingido no infinito, todos os blocos seriam
classificados como de recursos medidos. Da mesma forma, apesar de o0s
variogramas serem uma medida da variabilidade espacial de uma jazida, ele
somente retrata a variabilidade dos teores e ndo da continuidade geoldgica dos
corpos de minério, geralmente um dos principais componentes de risco em
jazidas de minério de ferro.

No Apéndice A, sdo apresentados os resultados em termos de numero de

blocos classificados por categoria de recurso (medido, indicado e inferido),

quando foi empregado o método de classificagdo apenas pelo numero de
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amostras utilizadas na estimativa ou em conjunto com uma reducdo da
vizinhanca de busca. Foram testados os valores de 95%, 80% e 70% da
distancia de alcance do variograma para diversas combinacfes de numero
minimo de amostras e na Tabela 4.1 e nas Figuras 4.8 e 4.9 sao apresentadas
algumas das situacdes analisadas. Assim, para que um dado bloco fosse
classificado como de recurso medido, por exemplo, o0 mesmo teria que ter sido
estimado progressivamente com no minimo 3, 5, 7, 9 e 11 amostras. Da mesma
forma, para ser classificado como bloco de recurso indicado, ele deveria possuir,
dentro da vizinhanca definida, duas amostras no primeiro caso e, em seguida 3,

5, 7 e 9 amostras.

Tabela 4.1. NUumero de blocos por categoria de recurso quando se utiliza o

meétodo de classificacdo pela densidade amostral.

Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
3x2x 1D 24249 22 0 0
§ s 5x3x2 24081 168 22 0
o 7x5x3 23698 383 168 22
é E 9Xx7x5 22800 898 383 190
11x9x7 20921 1879 898 573
s 3x2x1 23740 531 0 0
s g  5x3x2 22825 915 531 0
g % %j 7x5x3 21735 1090 915 531
R g 5 9x7x5 19920 1815 1090 1446
11x9x7 16986 2934 1815 2536
. 3x2x1 24179 92 0 0
s g 5x3x2 23958 221 92 0
g 2 %.j 7x5x3 23517 441 221 92
%5 9Xx7x5 22510 1007 441 313
5% 1xox7 20468 2042 1007 754
. 3x2x1 24249 22 0 0
s g 5x3x2 24081 168 22 0
$ 2 g 7x5x3 23698 383 168 22
%5 9x7x5 22800 898 383 190
5% 1xox7 20921 1879 898 573

medido, o segundo para indicado e o terceiro para inferido.

O primeiro numero refere-se ao nimero minimo de amostras para
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Figura 4.8. Graficos comparativos de recursos por categoria quando se
utiliza o método de classificagdo (a) apenas pelo numero de amostras minimo
utilizado para estimar um dado bloco e (b) com a exigéncia destas amostras

estarem dentro de 70% do alcance do variograma.
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Figura 4.9. Graficos comparativos de recursos por categoria quando se
utiliza o método de classificacdo pelo niumero de amostras minimo utilizado para
estimar um dado bloco com a exigéncia destas amostras estarem dentro de (a)

80% e (b) 95% do alcance do variograma.
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Ja nas Figuras 4.10 e 4.11, foram agrupados os cenarios da Tabela 4.1 por

categoria de recurso, mostrando a flutuacdo no inventario de cada classe com a

variacao dos parametros utilizados.
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o
. \*\
(8]
o
°
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©
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£
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z
10000 +
—1+ Densidade amostral
5000 4 —O— 70% dist. correlagao
—*— 80% distancia correlagédo
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Figura 4.10. Andlise de sensibilidade do inventario de recursos (@)

medidos e (b) indicados as variagcdes nos parametros do método de nimero de

amostras.
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Figura 4.11. Analise de sensibilidade do inventario de recursos inferidos as

variagdes nos parametros do método de numero de amostras.

Tanto pela analise dos exemplos apresentados, quanto pelos demais
cenarios gerados, observa-se o que em termos intuitivos ja era esperado, uma
diminuicdo dos recursos medidos com o aumento do numero de amostras
minimas necessarias para que bloco seja enquadrado na categoria. Da mesma
forma, percebe-se que ha um incremento de blocos que deixam de ser
classificados como recursos ja que, nas situacfes apresentadas, se estava

alterando o numero de amostras simultaneamente para as trés categorias.

As Figuras de 4.8 a 4.11, além da Tabela 4.1, alertam para o risco na
definicdo dos parametros empiricos associados ao método. Ao mesmo tempo,
essa analise vem a constituir uma ferramenta interessante para a definicdo
destes parametros, ja que é possivel se definir a variagcdo sofrida em cada

categoria com a alteragcdo dos mesmos.

S

No entanto, o aspecto mais relevante quanto a utilizacdo desta
metodologia diz respeito a propria percepcdo da diferenca entre erro e incerteza.
Intuitivamente, sabe-se que quanto mais forem aumentadas as exigéncias em
termos de numero de amostras para classificar um determinado bloco, menor
seré o erro associado a estimativa. Ainda assim, continua-se sem nenhuma idéia
em que patamar este erro estara flutuando. Da mesma forma, um excesso de

rigorismo com o intuito de se obter um erro baixo certamente sera perigoso
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podendo inclusive inviabilizar uma operagdo com uma eventual perda excessiva

de recursos minerais.

4.2.2 Erro padrao da estimativa

A krigagem ordinaria (KO) é provavelmente a técnica geoestatistica mais
amplamente empregada para estimativas de recursos minerais, tanto devido ao
seu carater robusto quanto as suas caracteristicas relacionadas com a
quantificacdo da incerteza pela variancia de krigagem (Matheron, 1963; David,
1977; Journel, 1983; lIsaaks and Srivastava, 1989). No entanto, conforme
abordado na secao 3.2.2, diversos autores (Journel, 1986; Isaaks & Srivastava,
1989; Olea, 1991; Brus & Gruijter, 1993; Goovaerts, 1997; Arik, 1999;
Yamamoto, 1999; Heuvelink & Pebesma, 2002) passaram a questionar o uso da

variancia de krigagem como indice de qualidade das estimativas.

Journel (1986) demonstrou que a variancia de krigagem ordinaria (s2.)

incorpora somente as caracteristicas geométricas dos padrfes de amostragem,
considerando exclusivamente o posicionamento espacial das amostras e o
modelo de continuidade espacial associado. Segundo Goovaerts (1997), a sz,
nédo sofre qualquer interferéncia dos valores das amostras, ndo reconhecendo
sua variabilidade local, um importante aspecto quando depdsitos minerais

heterogéneos com areas de altos e baixos valores estdo sendo avaliados.

Dessa maneira, podem ocorrer casos em que a sz, seja idéntica para

cenarios (teores na vizinhanca local) completamente diferentes, desde que o
modelo de covariancia seja 0 mesmo, tornando-se um parametro inadequado

para a medida de qualidade das estimativas (Figura 4.12).
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11 2

12 37

Figura 4.12. Estimativa de dois blocos distintos, mas com a mesma
configuracéo espacial de dados na vizinhanga e 0 mesmo variograma. A variancia
e igual em ambos os casos apesar dos dados em A e B serem, em termos de

variabilidade, significativamente diferentes.

Assim, utilizando a metodologia proposta por David (1977) e apresentada
na secao 3.2.5, foram implementadas computacionalmente, além da variancia de
krigagem, duas abordagens distintas para calculo da variancia da estimativa a
partir dos pesos da krigagem ordinaria: a variancia de interpolacdo e a variancia
combinada. Com a proposta de serem mais representativas, ja que levariam em
conta tanto a distribuicdo espacial dos dados como a dispersdo dos mesmos no
entorno do local onde a estimativa foi feita, permitiriam um calculo mais

aproximado do erro da estimativa.

Os erros podem ser obtidos a partir das trés variancias e calculados para
trés niveis diferentes de confianca, ficando a critério do usuario a definicdo dos

valores limites de erro a partir dos quais os blocos seréo categorizados.

Na Figura 4.13, sdo apresentados os mapas de distribuicdo dos blocos
para as trés variancias, bem como os erros calculados a partir das mesmas,
utilizando-se um nivel de confianca de 95%. J& a Figura 4.14 ilustra os trés
diferentes cenarios de recursos, com os blocos categorizados em funcéo do nivel
de erro. Utilizou-se como critério classificar como bloco de recurso medido,
aqueles que possuissem um erro de até 5%, blocos de recurso indicado com erro

entre 5 e 10% e de recurso inferido os blocos com erros superiores a 10%.
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Figura 4.13. Mapas de distribuicdo das variancias (a esquerda) e dos seus
respectivos erros calculados (a direita) para o nivel 970. Em (a) e (b) os
resultados para variancia de krigagem, em (c) e (d) para variancia de

interpolacédo e em (e) e (f) para variancia combinada.
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(b)

©

Figura 4.14. Inventarios de recursos do nivel 970, categorizados em

funcdo do erro calculado a partir de (a) variancia de krigagem, (b) variancia de
interpolacéo e (c) variancia combinada. Em verde aparecem os blocos de recurso
medido (erro de até 5%), em vermelho os blocos de recurso indicado (com erro

entre 5 e 10%) e em azul os blocos de recurso inferido (erro superiores a 10%o).

Pela andlise das Figuras 4.13 e 4.14, pode-se perceber que cada tipo de
variancia utilizada fornece um cenario de variabilidade diferente e que esta
diferenca se reflete tanto na distribuicdo dos valores de erro calculados, quanto
nos blocos categorizados. No entanto, como a variavel de trabalho é
extremamente “bem comportada” (baixo desvio padrao) no dominio geolégico

estudado, essa diferenca em termos de variabilidade local ndo afeta
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significativamente o numero de blocos total por categoria. Conforme se pode
observar pelos dados da Tabela 4.2 e na Figura 4.15, a variagdo em termos de
blocos de recurso medido, usando as diferentes formas de calculo de variancia,
nao chega a 5%, independentemente do tipo de variancia empregada no calculo

do erro.

Tabela 4.2. Numero de blocos por categoria de recurso pelo método de

calculo do erro padréo a partir das alternativas de variancia.

Tipo de Recursos

Variancia Medido Indicado Inferido
Variancia de krigagem 23254 203 0
Variancia de interpolacdo 22174 1237 46
Variancia combinada 23409 48 0

25000

Classesde
recursos:
H Medido

H ndicada
O Inferida

20000 4

1300 4

1000

Numero de blocos

200

variancia de krigagem Waridncia de interpolagio Yariancia combinada

Base para calculo do emo

Figura 4.15. Flutuacbes no numero de blocos em cada classe de recurso,

com base na utilizacdo de niveis de erro como critério de classificagao .

4.2.3 Tangente do angulo de regressao linear

Conforme salientado na secao 2.2.6, esta técnica foi originariamente
concebida como um teste tedrico a ser aplicado para avaliar a qualidade das
estimativas e consiste no calculo dos principais parametros da regressao entre os

valores estimados e reais para cada bloco. Como os valores reais dos blocos s&o
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desconhecidos, sdo deduzidas matematicamente equacdes que fazem uso das
covariancias entre as amostras utilizadas e cada bloco estimado, permitindo
assim o calculo do angulo de regressdo (r). Assim, a estimativa seria mais

proxima da realidade (menor erro) quanto mais préximo de 1 fosse o valor der .

Esta metodologia ja se encontra implementada em softwares comerciais e,
atualmente, tem sido bastante empregada com o intuito de analisar e otimizar
vizinhancas de busca (Vann et al., 2003), além de categorizar blocos em funcéo

de faixas de valores de r, utilizadas, entdao, como critério de classificacdo de

recursos.

Novamente, como a variavel de trabalho apresenta pouca variabilidade no
dominio selecionado e a area apresenta uma grande densidade de amostras, 0s
valores calculados para o angulo de regressdo sao bastante consistentes,

concentrando-se em torno de 1 e atestando globalmente a qualidade da
estimativa. Na Figura 4.16, é apresentado um histograma das frequéncias de r,

para o estudo de caso, utilizado na sele¢cdo das faixas de r para categorizagdo

dos recursos, enquanto na Tabela 4.3 s&o apresentados os resultados em termos
de numero de blocos por categoria a medida que os valores de r sdo alterados.
Assim, de acordo com a sistematica utilizada, para um dado bloco ser
classificado como recurso medido, ele deveria possuir um valor de r = r; para

recurso indicado, r; >r =r,; e, para recurso inferido, r <r,.

_Angulo de Regressdo Linear

500 _T] Mo dados 24271
] Media 0,97
1 Desvio 0,08
3 oy 0,08
500 Maximo 1,00
] Quartil sup. 1,00
o E Mediana 1,00
‘o .400 Quartil inferior 0,99
& Minirno 0,50
]
i
= 300

iy
(=]
=
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Figura 4.16. Histograma de frequéncias dos valores de r calculados.
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Tabela 4.3. Numero de blocos por categoria de recurso, utilizando-se

diferentes faixas de r como parametro discriminatorio.

Angulo de regresséo Recursos
rq ro Medido Indicado Inferido
0,95 0,90 20573 1269 2429
0,95 0,80 20573 2392 1306
0,90 0,80 21842 1123 1306
0,90 0,70 21842 1655 774
0,80 0,70 22965 532 774
0,80 0,60 22965 977 329
0,70 0,60 23497 445 329
0,70 0,50 23497 774 0

De acordo com os dados apresentados na Tabela 4.3, percebe-se a
variacdo no numero de blocos em cada categoria na medida em que uma
exigéncia maior em termos de r é adotada, ou seja, um acréscimo do niumero de
blocos nas categorias de recursos indicados e inferidos, com uma diminuicdo de
blocos medidos. Sabe-se que com este incremento no rigorismo dos parametros,
apenas os blocos com um maior grau de correlacdo serdo classificados como
medidos, implicando numa reducao da incerteza na categoria e, nesse sentido, o

valor de r passa a se constituir num indicativo do nivel dessa incerteza.

Diversos cenarios podem ser analisados, tantos quantos forem as faixas
de interesse para r. Na Figura 4.17 é apresentado uma vista em 3D do modelo
de blocos e uma secdo horizontal da distribuicdo dos valores de r no itabirito
friavel. Ja na Figura 4.18, é apresentada uma secado horizontal, no nivel 970,
onde os blocos foram categorizados de maneira que: parar = 0,90 os blocos séo
classificados como medidos; com 0,90 > r = 0,80 os blocos séo indicados; e

parar < 0,80 os blocos séao inferidos.
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Figura 4.17. (a) Vista em perspectiva e (b) secdo horizontal, para o nivel

970, da distribuicéo de valores der.
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Figura 4.18. Blocos categorizados em funcédo dos valores observados de r .
Em verde aparecem os blocos de recurso medido (¢t = 0,90), em vermelho os
blocos de recurso indicado ©,90 > r = 0,80) e em azul os blocos de recurso

inferido (r < 0,80).

4.2.4 Geomeétricos

Por se tratarem de uma série de métodos amplamente empregados desde
0 advento dos computadores e que ainda hoje permanecem favoritos em muitas
companhias, foram implementadas duas rotinas baseadas em métodos
geomeétricos:

(i) area de influéncia;

(i) dilatacao-erosao.

No entanto, a utilizacdo dessa classe de métodos tem sua utilizacdo
questionada frente a maioria dos atuais codigos e/ou sistemas de classificacdo,
que exigem uma medida de confianca quanto aos valores inventariados. Uma vez
que esta categoria de métodos estd baseada apenas em critérios geometricos,
ndo fornecendo assim uma adequada avaliagcdo da incerteza associada as

estimativas e, portanto, um relatério do nivel de confiangca nas massas e teores,

estes métodos sofrem restricoes.

Basicamente, conforme salientado na secao 3.3.9, os métodos pela area
de influéncia adotam uma &rea subjetiva (distancia) em torno dos furos de
sondagem como critério para discriminagdo entre recursos. De acordo com a
distribuicdo espacial dos dados (distdncia média entre os dados amostrais
disponiveis e distancia méaxima de extrapolacdo), tenta-se interpretar

empiricamente a continuidade geoldgica.

Ja o método de dilatacdo-erosdo, amplamente empregado nas jazidas de

ferro da CVRD (Guimaraes et.al., 2004), utiliza a definicdo da distancia de
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correlagdo relativa a malha de sondagem. Empiricamente, considera-se que
corpos de minério com espessura média decamétrica, podem ser bem
delimitados com uma malha de sondagem de 100 x 100 m. O histdrico de uso de
malhas de sondagem desta ordem de grandeza, tanto no Brasil quanto no

exterior, tem tornado essa malha um padrdo para a indudstria de minério de
ferro.

De maneira sucinta, o método é composto pelas seguintes etapas:

(i) sdo marcados os blocos que estdo na malha de 100 x 100 m,
utilizando-se um raio de 75 m (50 m de raio com um limite de tolerancia de 25
m, sendo que na vertical utiliza-se, devido ao trend nos teores causado por
enriguecimento supergénico, um raio de 20 m);

(i) sdo marcados os blocos que estdo na malha de 200 x 200 m,
utilizando-se um raio de 125 m (100 m de raio com um limite de tolerancia de

25 m, sendo que na vertical utiliza-se um raio de 30 m);

(iii) marca-se, entao, os primeiros blocos que estdo além da malha de 200

X 200 m (utilizando-se um raio de 150 m no plano xy e 40 m em z);

(iv) a partir do subconjunto de blocos selecionados na etapa anterior, sédo

marcados os blocos localizados a distancia de 125 m emxy e 10 m em z;

(v) séo definidas as zonas de interpolacéo e extrapolacdo nas malhas de
100 x 100 m e 200 x 200 m a partir da combinacéo das variaveis geradas em

cada etapa individual.

Esta metodologia de classificacdo pela posicdo dos blocos em relacdo a

malha ¢é posteriormente re-analisada pelo gedlogo responsavel, tentando
combina-la com a interpretacdo geoldgica de continuidade dos corpos.
Na Figura 4.19, é apresentada uma vista em 3D do modelo de blocos de

itabirito fridvel, com a distribuicdo dos blocos categorizados a partir do método

de area de influéncia, onde foram utilizados os raios de 75, 125 e 150 metros,

respectivamente para recurso medido, indicado e inferido.
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Figura 4.19. Blocos categorizados segundo o método geométrico de area
de influéncia. Em verde aparecem os blocos de recurso medido, em vermelho os

blocos de recurso indicado e em azul os blocos de recurso inferido.

J4 na Figura 4.20, é apresentada uma secdo horizontal, no nivel 970, da
distribuicdo das categorias de recursos, segundo os mesmos raios definidos na
figura anterior, enquanto na Tabela 4.4 sao totalizados os niumeros de blocos por

categoria a medida que diferentes raios de influéncia foram testados.

Figura 4.20. Blocos categorizados em funcdo das areas de influéncia, no
nivel 970. Em verde aparecem os blocos de recurso medido, em vermelho os

blocos de recurso indicado e em azul os blocos de recurso inferido.
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Tabela 4.4. Numero de blocos por categoria de recurso pelo método

geométrico de area de influéncias.

Raios de Recursos
Extrapolagao Medido Indicado Inferido
75, 125 e 150 22129 1942 138
90, 140 e 170 23215 947 82
100, 150 e 200 23642 567 62

Da mesma forma, na Figura 4.21 é apresentado um mapa de distribui¢céo

dos blocos categorizados para o nivel 970 pelo método de dilatacdo-eroséo,

utilizando raios que definem as areas de interpolacdo de 75, 125 e 150m. Ja a

Tabela 4.5 sumariza os resultados em fungdo do ndmero de blocos por categoria

e mostra a variacdo a medida que diferentes raios foram testados.

Figura 4.21. Blocos categorizados em funcdo do método de dilatacdo-

erosdo, no nivel 970. Em verde aparecem os blocos de recurso medido, em

vermelho os blocos de recurso indicado e em azul os blocos de recurso inferido.

Tabela 4.5. Numero de blocos por categoria de recurso pelo método de

dilatacdo-erosao.

Raios Recursos
Medido Indicado Inferido
75, 125 e 150 22093 1925 191
50, 100 e 125 14956 8643 472
100, 150 e 175 23585 554 120
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4.3 Efeito do pbs-processamento

Conforme salientado anteriormente, foi idealizada uma metodologia de
pos-processamento que permite operacionalizar, considerando os aspectos de
lavra, os cenarios de categorias de recursos obtidos a partir das diversas
metodologias de classificagdo. De maneira sucinta, o programa solicita que se
defina um nivel de rigorismo a ser adotado, selecionando qual a porcentagem de
blocos de uma dada categoria, na vizinhanca do bloco sendo analisado, para que
sua classificacdo seja modificada. Assim, tenta-se corrigir 0s problemas
relacionados com a ocorréncia de “bull-eyes”, ou seja, blocos classificados como
de uma dada categoria e que estao cercados por blocos de categorias diferentes,
tornando os cenarios de classificacdo mais coerentes e exequiveis no que se

refere a lavra.

Na Figura 4.22, é apresentada a janela para a aplicacdo da rotina de poés-
processamento; enquanto isso, na Figura 4.23, ilustra-se de forma esquematica

0 procedimento idealizado.

EH MineReC - Mineral Resource Classification

File Run Validation BEEEN Help
Drescription Datd n L ne ity Output Filez
2 1 ' | Assessment P
KF¥ig ¥ Sim
[~ -5 cunipl Miradier Confidence Level
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I d: |5 + 9%
FasuE [ Interpolation W ariance i
Indicated: ™ 99%
neiEatE [~ Combined Yanance &
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W ariogram range [#]: Indicated: 10 <z<= |20
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Figura 4.22. Opcao para pos-processamento das rotinas de classificacdo.
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Figura 4.23. Esquema proposto para o pés-processamento e a janela de

opcoes para selecdo do nivel de rigorismo a ser adotado para a re-classificacao.

Na Tabela 4.6, sdo listados alguns dos cenéarios de inventario gerados,

onde se pode observar a diferenca em termos de numero de blocos apoés a

aplicacdo da rotina de pés-processamento. Foi adotado o critério de que fossem

alterados apenas os blocos em cuja vizinhanca imediata houvesse entre 70 e

80% de blocos de uma categoria diferente daquela do bloco em analise e pode-

se notar que, de maneira geral, as alteragcdes representaram um percentual

muito pequeno em relacdo ao total de blocos em cada categoria, ndo afetando

significativamente os inventarios de recursos.
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Tabela 4.6. Efeito da utilizacdo do pés-processamento no numero de

blocos por categoria de recurso, onde s2, refere-se a variancia combinada, s, é

a variancia de interpolacéo e s3, € a variancia de krigagem.

Método Classe proiirsnsgrise_nto procézgaprise_nto Dif. %6
Dilatagcdo-Erosao Medido 22093 22139 0.21%
com raios de Indicado 1925 1883 -2.18%
75, 125 e 150 m Inferido 191 187 -2.09%
Area de influéncia Medido 22129 22175 0.21%
com raios de Indicado 1942 1900 -2.16%
75, 125 e 150 m Inferido 138 134 -2.90%
Erro padrao Medido 23409 23412 0.01%
obtido a partir de Indicado 48 45 -6.25%
Sgv Inferido 0 0  0.00%
Erro padréao Medido 22174 22197 0.10%
obtido a partir de Indicado 1237 1236 -0.08%
Siv Inferido 46 22 -52.17%
Erro padrao Medido 23254 23255 0.00%
obtido a partir de Indicado 203 202 -0.49%
SoK Inferido 0 0  0.00%
Tangente do angulo Medido 21842 21591 -1.15%
de regressao linear Indicado 1123 1131 0.71%
ri =09;r,=0,8 Inferido 1306 1288 -1.38%
N2 de amostras Medido 23740 23747 0.03%
(3x2x1 Indicado 531 524 -1.32%

Inferido 0 0 0.00%
N2 de amostras Medido 24122 24123 0.00%
(3x2x1), em Indicado 149 148 -0.67%
70% do alcance Inferido 0 0 0.00%
N2 de amostras Medido 24179 24180 0.00%
B3x2x1,em Indicado 92 91 -1.09%
85% do alcance Inferido 0 0 0.00%
N2 de amostras Medido 24249 24249 0.00%
(3x2x1), em Indicado 22 22 0.00%

90% do alcance Inferido 0 0 0.00%
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4.4 Andlise da combinacao dos métodos de classificacao

Conforme apresentado, cada abordagem citada constitui uma metodologia
propria para a classificacdo dos blocos estimados, atribuindo uma categoria aos
recursos que tenta refletir um risco associado aos mesmos. No entanto, uma
utilizacéo interessante dos resultados seria compor a funcdo resposta obtida em
cada um dos meétodos, num modelo que representasse a probabilidade de um
dado bloco ser classificado como medido, indicado ou inferido, de acordo com o
conjunto de cenarios que fosse considerado mais adequado para a analise em

questao.

Neste estudo de caso, por exemplo, foram considerados 32 cenarios de
recursos, obtidos a partir das modificacbes dos métodos ou parametros de
classificagdo e, de maneira a ilustrar o procedimento, tomou-se o bloco de
coordenadas: x = 2275,y = 1425 e z = 595. Na Tabela 4.7, sao listadas as
alternativas selecionadas e a respectiva classificacdo recebida pelo bloco em
questao.

Dessa forma, a probabilidade de um bloco pertencer a uma dada categoria
€ obtida simplesmente dividindo-se o numero de ocorréncias de uma dada
categoria pelo total de cenéarios analisados, tornando assim possivel, construir-se
cenarios de probabilidade dos blocos pertencerem a cada categoria.

No caso do bloco citado anteriormente &k = 2275,y = 1425 e z = 595),
efetuando-se o calculo constata-se que é obtida uma probabilidade de 84% do
mesmo ser considerado como medido, para o conjunto de cenarios selecionado.

Nas Figuras 4.24 e 4.25 sdo apresentados estes cenarios com a
distribuicdo dos valores de probabilidade em uma vista em 3D do corpo de

itabirito friavel e em uma secao horizontal, respectivamente.



86

Tabela 4.7. Categorias conferidas ao bloco de coordenadas x = 2275,y =

1425 e z = 595 com a variacdo dos métodos ou parametros de classificacao.

Método Parametros Categoria
3x2x1 Medido
N2 Minimo de 5x3x2 Medido
Amostras 7x5x3 Medido
9x7x5 Indicado
11 x9x7 Inferido
3x2x1 Medido
N2 Minimo de 5x3x2 Medido
Amostras em 70% 7x5x3 Medido
do Alcance do 9x7x5 Medido
Variograma 11 x9x7 Indicado
3x2x1 Medido
N2 Minimo de 5x3x2 Medido
Amostras em 80% 7xXx5x3 Medido
do Alcance do 9x7x5 Medido
Variograma 11 x9x7 Indicado
3x2x1 Medido
N2 Minimo de 5x3x2 Medido
Amostras em 95% 7x5x3 Medido
do Alcance do 9x7x5 Medido
Variograma 11 x9x7 Medido
Variancia de Krigagem Medido
Erro Padréo Variancia Combinada Medido
Variancia de Interpolacéo Medido
Angulo de Regressdo r; =0,95er, = 0,80 Medido
Linear rp, =090er, =0,80 Medido
rp, =090er, =0,70 Medido
Area de Infléncia 75, 125 e 150 m Medido
com Raios de 90, 140 e 170 m Medido
100, 150 e 200 m Medido
Dilatagao-Eroséo 50, 100 e 125 m Indicado
com Disténcias de 75, 125 e 150 m Medido
100, 150 e 175 m Medido
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Figuras 4.24. Vista em perspectiva do modelo de blocos de itabirito friavel,
com a distribuicdo de probabilidades dos blocos serem considerados como

recurso medido.

]
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Figuras 4.25. Secao horizontal, para o nivel 970, com a distribuicdo de

probabilidades dos blocos serem considerados como recurso medido.
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Capitulo 5

Estimativa de incerteza por simulacao
geoestatistica

Na indastria mineira, modelos de blocos tém sido amplamente
empregados como ferramentas para estimar recursos minerais de depoésitos,
fornecendo subsidios para as etapas posteriores de planejamento e extracdo ao
longo da vida da mina. O que tem sido constatado com uma freqtiéncia cada vez
maior é que esses modelos de blocos, estimados a partir de furos de sondagem
de exploracdo ou de desenvolvimento, quando comparados com a producdo da

mina, apresentam significantes discrepancias.

E geralmente aceito que as principais razfes para a pobre reconciliacdo
por vezes observada estdo relacionadas, na maioria das vezes, com a incerteza
na interpretagdo geoldgica e na estimativa de parametros. Muitos fatores podem
afetar o grau de incerteza no processo de estimativa (como, por exemplo, o
efeito da mudanca de suporte, a insuficiéncia de amostras, a ma amostragem ou
técnica de preparacado, erros de interpolacdo na geracdo do modelo de blocos,
efeito de suavizacdo dos interpoladores, etc), assim, independentemente das
razdes, € importante reconhecer que ndo existemm modelos de blocos perfeitos,
no sentido em que sempre existira um erro associado (incerteza). Esse problema
torna-se ainda mais relevante na medida que as mais modernas
regulamentacOes de classificagdo de recursos e reservas exigem a definicdo

dessa incerteza associada as estimativas.

As primeiras aplicacbes de simulacdo geoestatistica em mineracao
remontam os anos 70 e inicio dos 80 (David, 1973; David et al., 1974; Clark &
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White, 1976; Journel & Huijbregts, 1978; Dagbert, 1981; Chilés, 1984; Deraisme
et al., 1984). Aplicacbes recentes compreendem o0s problemas relacionados a
controle de teores, analise de risco, planejamento de mina e projeto de
amostragem. Costa (1997), Costa et al. (1997, 2001a, 2001b), Dimitrakopoulos
(1997, 1998), Bonato (2000), Viscarra Rossel et al. (2001), Godoy et al. (2001),
Dimitrakopoulos et al., (2002), Godoy (2002), Peroni (1998, 2002) e Richmond
(2003, 2004), aplicaram métodos de simulagdo geoestatistica para a resolucao
de problemas mineiros relacionados ao controle de teores, planejamento de mina

e analise de risco.

Neste sentido, este capitulo se propde a apresentar uma metodologia que
permita quantificar e classificar recursos e reservas minerais, evitando os efeitos
indesejaveis das técnicas de krigagem apresentados no capitulo anterior e que,
fatalmente, podem implicar em subestimativa e erro potencial. Sdo revisados
brevemente alguns conceitos basicos de simulacdo geoestatistica e os principais
aspectos dos algoritmos de simulacdo utilizados, sendo que uma exposicao
minuciosa sobre a utilizagdo de simulacdo estocastica para modelamento de
incerteza esta disponivel em livros-texto tais como Goovaerts (1997a), Deutsch
& Journel (1998) e Chiles & Delfiner (1999).

5.1 Historico

As pesquisas mais recentes na area de geoestatistica (realizadas desde o
final dos anos 80 até os dias atuais) envolvem o desenvolvimento e aplicacdo de
meétodos de simulacdo estocastica. Embora o conceito de simulacéo
geoestatistica tenha sido desenvolvido no inicio da década de 70 por Matheron
(1972, 1973) e Journel (1974), as técnicas de simulacdo ndo foram largamente
exploradas devido as altas exigéncias computacionais envolvidas na sua
aplicacdo. No entanto, ja no final da década de 80, com os avancos na tecnologia
dos microprocessadores, o0 interesse por esses métodos foi novamente
despertado e, ao longo das ultimas décadas, foram propostos varios métodos de
simulacdo geoestatistica, dirigidos tanto para varidveis continuas como

categoricas. Em ordem cronoldgica, destacam-se:

i. método das bandas rotativas de simulacdo nao-condicional, para
variaveis continuas (Matheron, 1972, 1973);

ii. método das bandas rotativas de simulacdo condicional, dirigido a

variaveis continuas (Journel, 1974);
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iii. simulacao fractal, para variaveis continuas (Hewett, 1986);

iv. método LU, desenvolvido para variaveis continuas ou categoricas
(Davis, 1987);

v. simulagdo gaussiana truncada, para variaveis categoricas (Matheron et
al., 1987);

vi. simulacgéo sequencial dos indicadores, aplicado para variaveis continuas
ou categoricas (Alabert, 1987b);

vii. simulacdo sequencial gaussiana, aplicado a varidveis continuas
(Isaaks, 1990);

Viii. simulacado nao -estacionaria, para variaveis continuas
(Dimitrakopoulos, 1990);

iXx. simulacdo sequencial annealing, designado a variaveis continuas ou
categoricas (Deutsch, 1992);

X. simulacéo Booleana (Damsleth et al., 1992);

Xi. métodos dos campos de probabilidade (Srivastava, 1992);

Xii. simulagdo truncada pluri-Gaussiana, destinado a variaveis categoricas
(Galli et al., 1994; Armstrong et al., 2001);

xiii. algoritmos de simulacgao iterativa (Lantuéjoul, 1997);

Xiv. simulacdo sequencial direta, para variaveis continuas ou categoricas
(Caers, 2000a, 2000b);

xv. simulacdo direta de blocos, desenvolvido para variaveis continuas
(Godoy, 2002);

xvi. simulagdo condicional multi-pontos, simulagdo de objetos (Strebelle,
2001; Strebelle & Zhang, 2004; Srivastava et al., 2004).

Além disso, Dowd (1992), Gotway & Rutherford (1994), Srivastava
(1994), Goovaerts (1997a), Costa (1997) e Dimitrakopoulos (1998) discutem
varios dos métodos de simulacdo mais utilizados, assim como em Luster (1985)
e Lantuéjoul (2002) sao apresentados varios algoritmos de simulagdo né&o-

condicional e condicional.

5.2 Conceitos basicos

A proposta dos algoritmos de simulacdo geoestatistica € permitir o

modelamento da incerteza pela geracdo de multiplas realizacbes de valores de
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atributos distribuidos no espago, num processo conhecido como simulagdo
estocastica (Johnson, 1987). Essas realizacbes alternativas vao alimentar
funcbes de transferéncia com diferentes graus de complexidade, permitindo
obter-se uma distribuicdo de possiveis respostas, sendo que a amplitude de

variacdo dessa distribuicdo caracteriza o que se convencionou chamar de espago

de incerteza (Goovaerts, 1998b).

Entre as caracteristicas esperadas dos modelos simulados, particularmente
para aplicacdes na area de mineragdo e que permitam sua utilizacdo para avaliar
a incerteza na estimativa, espera-se que esses modelos honrem os valores nos
pontos amostrados e reproduzam as mesmas caracteristicas de dispersdo dos
dados originais, isto é, o histograma e o variograma, sendo dessa forma ditos

simulados condicionalmente.

No entanto, nenhum algoritmo de simulacao é flexivel o suficiente para
permitir a reproducdo de toda a variedade de feicbes e padrbes estatisticos
encontrados na pratica. Além disso, os préprios modelos estatisticos apresentam
uma incerteza associada, ja que sao inferidos de amostras limitadas em tamanho
e numero. Essas discrepancias entre as realizacbes e o modelo estatistico
adotado sao referidas como flutuacBes ergddicas. A Figura 5.1 mostra as

flutuacbes dos variogramas e histogramas de 12 realizacbes em relacdo ao

modelo de referéncia (Deutsch & Journel, 1998).
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Figura 5.1. Flutuacdes ergodicas dos (a) variogramas e (b) histogramas

resultantes de 12 realizagbes obtidas por simulagao sequencial (linhas azuis) em

torno do modelo (linhas pretas).
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Como salientado anteriormente, a analise das diferentes realizacbes
permite quantificar a incerteza associada a estimativa, ja que o conjunto de
valores simulados, em uma dada localizacdo, representa uma amostragem da
distribuicdo local de probabilidade que descreve a incerteza em torno do valor
real associado a essa localizagdo. Assim, a variabilidade apresentada por esses
valores pode ser avaliada por meio do calculo de diversos indices de incerteza
(variancia condicional, coeficiente de variacdo condicional, intervalo entre
quartis, entropia estatistica), calculados apdés o processo de simulagcdo
estocastica, por meio da compilacdo e avaliacdo dos varios valores equiprovaveis
obtidos na dada localizacdo. Da mesma forma, a disponibilidade destas multiplas
imagens (modelos) da distribuicdo espacial dos atributos geoldgicos envolvidos
faz com que seja possivel realizar andlises de sensibilidade em torno de
processos de engenharia, como por exemplo, planejamento de mina (projeto de

cava) e de producado (sequenciamento).

5.2.1 Estimativa versus simulacao

Assumindo que {z*(u), ul A} seja o conjunto de estimativas de krigagem
do atributo z ao longo da area de estudo A, cada estimativa z*(u) tomada
separadamente, isto €, independentemente das estimativas vizinhas z*(u’), é
“6tima” ja que a variancia local do erro Var{Z*(u) — Z(u)} é minima. No entanto,

[T P-4

0 mapa dessas “Otimas” estimativas locais pode ndo ser “6timo” quando
analisado globalmente. Tipicamente, o que pode-se observar devido as efeitos de
suavizacao € que os valores baixos sao superestimados, enquanto que os valores
altos sdo subestimados. Outro inconveniente é que a suavizacdo ndo é uniforme,
mostrando-se minima préoxima aos dados e aumentando com o afastamento.

(Goovaerts, 1997a).
Na Figura 5.2, é apresentada a reproducéo do histograma e do variograma
para um modelo estimado e um simulado. Em ambos os casos os valores dos

dados séo honrados, no entanto, a variancia dos valores estimados por krigagem

é muito menor do que a variancia dos dados (s*> = 0,83) e o variograma tem um
efeito pepita relativo muito menor do que o modelo, representado pela linha

sélida, o que reflete a subestimativa da variabilidade para pequenas distancias.
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Figura 5.2. Efeito da suavizacdo na reproducdo dos modelos de
histograma e variograma por estimativa por krigagem ordinaria (azul) e por

simulacgao (laranja).

Pela andlise da Figura 5.2, percebe-se que a reproducédo do histograma
dos dados e do modelo de variograma por simulacdo € muito melhor, o que
implica em que os modelos obtidos por simulacdo tendem a ser mais realistas do

que um mapa estimado afetado por suavizagao.

5.2.2 Espaco de incerteza

No processo de analise de risco (David, 1988; Journel, 1992; Rossi e Van
Brunt, 1997; Dimitrakopoulos, 1998; Dimitrakopoulos et al., 2002), os varios
modelos gerados alimentam fung¢des (funcdes de transferéncia) que representam
0s processos de engenharia. Dessa forma, as incertezas geoldgicas originais,
associadas aos atributos geoldgicos (teores, por exemplo), sdo propagadas para
refletir a incerteza sobre as aplicagbes de engenharia. Como salientado
anteriormente, a distribuicdo (histograma) dos valores resposta correspondentes
ao conjunto de realiza¢des, fornece uma medida da incerteza resultante do nosso

conhecimento imperfeito sobre a distribuicdo no espa¢co do parametro ou variavel
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de trabalho e essa distribuicdo € o que se convencionou chamar de espaco de

incerteza e pode ser utilizada para este tipo de analise e tomada de deciséo.

A extensdo ou o tamanho do espaco de incerteza depende de varios

fatores tais como (Deutsch & Journel, 1998; Goovaerts, 1997):

i. a quantidade (numero de dados condicionantes) e qualidade das
informacdes de entrada disponiveis: quanto mais dados sdo usados para
condicionar as realizagbes, mais similares ao modelo adotado tornam-se as
estatisticas das realizacOes. A definicdo dos critérios de busca define quais os
dados (iniciais e simulados) que devem ser considerados dentro da vizinhanga de

cada ponto a ser simulado;
ii. da funcéo de transferéncia utilizada;

iii. do algoritmo especifico utilizado para gerar as realizagdes: conforme o
algoritmo usado, varia a amplitude das flutuacdes ergddicas. Srivastava (1994)
enfatiza o fato de que resultados especificos gerados por um algoritmo nao
podem ser gerados por outro; consequentemente, a escolha do algoritmo de
simulacdo torna-se um passo chave na caracterizacdo do parametro em estudo.
Da mesma forma, Goovaerts (1998b) comenta as limitagdes do algoritmo de

simulagdo sequencial gaussiana (SSG) para aplicacbes onde € um fator critico

reproduzir a conectividade entre baixos ou altos valores;

iv. do numero de realizacfes: Bonato et al. (2000) recomenda comecar
com um numero pequeno de realizagbes e incrementar esse numero até que os
momentos  estatisticos possam ser caracterizados como ergodicos.
Analogamente, Deutsch & Journel (1998) estabelecem que esse niumero deve ser
tal que permita mapear a incerteza do parametro em estudo. Rossi (1994)
investigou 0 numero de realizagbes na reproducdo do histograma e do
variograma e ressalta o fato dessa reprodutibilidade aumentar com o incremento
do numero de realizagcdes, sendo que os algoritmos de simulacdo sequencial
gaussiana permitiriam atingir um patamar de estabilizacdo mais rapidamente do

que os algoritmos baseados em simulagao de indicadores;

V. dos parametros do variograma e das dimensdes da malha (grid) da
simulacdo: as flutuacdes ergddicas dos variogramas das realizacbes sao
importantes quando o alcance (range) do modelo variogréafico for grande em
relacdo ao tamanho da area simulada, particularmente se o efeito pepita (nugget

effect) for pequeno.
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Nesse capitulo, é analisada a influéncia do espaco de incerteza obtido por
dois algoritmos de simulacdo comumente utilizados (a simulacdo sequencial
gaussiana e a simulacdo por bandas otativas) na classificacdo de recursos e

reservas minerais.

5.2.3 Simulacéo condicional

A simulacdo condicional foi inicialmente proposta por Journel (1974) como
um método que seria capaz de quantificar a variabilidade e a incerteza de
atributos geolégicos espacialmente distribuidos. Mais especificamente, visava
obter informacfes sobre concentracdes de minério em uma malha compativel
com o planejamento de lavra em curto prazo e com as previsfes sobre
desempenho da planta de beneficiamento. Esse método foi desenvolvido a partir
das idéias elaboradas por Matheron (1972, 1973), sobre simulagdo por bandas
rotativas e foi denominado como: simulacdo condicional por bandas rotativas.
Journel e Huijbretgs (1978) apresentam as idéias basicas desse método e de
simulacdo condicional em geral, juntamente com alguns estudos de caso de
aplicagbes mineiras.

Davis (1987), com o desenvolvimento do método LU (lower-upper),
propds alteracOes de maneira a realizar um condicionamento simultaneo ou em
uma unica etapa, por meio da decomposi¢cdo da matriz de covariancias, em um
processo conhecido como decomposicdo de Cholesky ou decomposi¢cdo LU
(Anderson, 1984; Press et al., 1992), onde as anisotropias sao consideradas
intrinsecamente, por meio da matriz de covariancias. Apesar de eficiente, esse
meétodo é limitado a func¢des aleatoérias (FA™ s) que ndo excedam poucas centenas
de localizacdes (Alabert, 1987a) — devido as dimensdes das matrizes a serem

decompostas.

Mais tarde, os métodos sequenciais viriam a amenizar as dificuldades
encontradas na aplicacdo dos métodos pioneiros de simulacédo condicional citados
acima. Baseados na decomposicdo da funcdo de densidade de probabilidade
multivariada do modelo de FA, a idéia béasica dos métodos de simulacéo
condicional sequiencial consiste em amostrar, sequencialmente, as distribuicOes
condicionais univariadas originadas dessa decomposicdo. Mais especificamente, a
funcéo de densidade de probabilidade multivariada é decomposta em um produto

de séries de distribui¢cbes condicionais univariadas (Johnson, 1987).
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Sendo Z(u) um modelo de FA com funcdo de densidade de probabilidade
multivariada f(ug,...,uy;  Z1,...,Zy); entdo, essa funcdo de densidade de
probabilidade multivariada pode ser expressa como um produto de N

distribui¢bes condicionais univariadas (lsaaks, 1990):

f(uy,...,Un; Z1,...,2Zn) = T(W; Z1)
X f(uz; z21Z(w) = z1) (5.1)
X ... X f(u;znlZ2(u) =2z)) j=1,...,N-1

onde z; € o valor atribuido a variavel aleatoria (VA) Z, na localiza¢do u;. Logo, os
indices j, atribuidos as localiza¢cbes u, representam os N nés de grid a serem
simulados (J = 1,...,N). Se todas as distribuigcbes condicionais univariadas da
equacdo acima sao conhecidas, entdo uma realizacdo da FA Z(u) pode ser
construida. Isso pode ser realizado por meio de uma sequéncia de tiragens
aleatorias de cada distribuicdo condicional univariada. Portanto, para uma
realizacdo da FA Z(u) sdo executadas as seguintes etapas (Isaaks, 1990):

i. realizagdo z; da VA Z(u) por meio da tiragem aleatoria de um valor a
partir da distribuicdo de densidade f(u,,; z1);

ii. arealizagcdo z da VA Z(u,) passa a ser condicionante da distribuicdo
univariada da VA Z(uy).

iii. realizacao z, da VA Z(u;) por meio da tiragem aleatéria de um valor a
partir da distribuicdo marginal condicional f(u,; z;|Z(w) = z,);

iv. as realizagbes z; e z, sdo usadas como condicionantes da distribuicéo
univariada da VA Z(u3);

V. realizacdo z; da VA Z(w) por meio da tiragem aleatéria de um valor a
partir da distribuicdo marginal condicional univariada f(us; z:|Z(Ww) = z,, Z(w) =
21);

vi. 0 processo continua em todas as demais localizagbes y (j = 4,..., N)
por meio de tiragens aleatdrias e subseqlientes condicionamentos até que a
altima distribuicdo f(uy; zn|Z(y) = z;, J = 1,..., N - 1) for totalmente
condicionada.

vii. realizacdo zy da VA Z(uy) por meio da tiragem aleatéria de um valor a
partir da distribuicdo marginal condicional univariada f(uy; zn|Z(y) = 25, j = 1,...,
N - 1).

De fato, a distribuicdo univariada da etapa (i) seria condicionada aos n

dados experimentais originais (z(u,), a = 1,...,n). Assim, na localizacdo do grid
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(malha ndo amostrada) u; (G = 1), uma realizagdo da VA Z(w) seria
aleatoriamente tirada da distribuicdo f(w; z:|Z(w) = z,, a = 1,...,n).
Subsequentemente, as distribuicbes univariadas de todas as demais localizagbes
uy G = 2,...,,N) seriam condicionadas aos dados amostrais e as realiza¢des

precedentes das VA Z(u;).

Esse algoritmo exige que todas as N distribui¢cdes condicionais univariadas,
associadas a funcdo de densidade de probabilidade multivariada da FA Z(u)
sejam conhecidas. Ainda, esse algoritmo sequencial prevé que todos os dados
experimentais (amostras) z(u,) (@ = 1,...,n) e todos os atributos simulados z(u;)
(g = 1,...,N) sejam condicionantes das distribui¢cdes univariadas nas localizacdes
nao simuladas. Ou seja, a construgcao do algoritmo, embasado na decomposi¢cao
da funcdo de densidade de probabilidade multivariada da FA Z(u), exige um
numero de dados condicionantes progressivamente maior a cada etapa (a cada
localizagdo ou n6 de grid). O nimero de dados condicionantes aumenta de n a n
+ (N — 1), onde n € o numero de dados experimentais e N € o numero de nos de
grid ou localizagbes a serem simuladas. Essa caracteristica pode dificultar a
aplicabilidade do algoritmo, de acordo com sua construcéo estrita e teoricamente
correta. Por isso, na pratica, esse algoritmo é empregado de modo a seguir um
caminho aleatério. Assim, em cada localizagdo y visitada, uma vizinhanga local

(incluindo dados originais e simulados) é utilizada como condicionante.

5.3 Simulacédo sequencial gaussiana

Se a distribuicdo de probabilidade multivariada descreve as propriedades
do modelo de FA Z(u), entdo, antes de produzir varias realizacfes desse modelo
de FA, sua distribuicdo de probabilidade multivariada deve ser totalmente
caracterizada. Infelizmente, o histograma e a funcéo de correlacdo espacial da
distribuicdo experimental (amostras) n&do sao suficientes para caracterizar a
distribuicdo de probabilidade multivariada da FA Z(u). A caracterizacdo desse
tipo de funcdo exige muito mais conhecimento do que os momentos de 1% e 2¢
ordem da distribuicdo original. Contudo, para um caso muito particular do
modelo Gaussiano de FA, o conhecimento de apenas um desses momentos €&
suficiente (Anderson, 1984). O modelo Gaussiano padrdo de FA é totalmente
caracterizado por um unico parametro: a funcdo de correlacdo espacial C(h). O
conhecimento dessa funcdo garante a inferéncia da distribuicdo de probabilidade

multivariada do modelo de FA Z(u). Entretanto, como descrito na Equacao (5.1),
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0 conhecimento das distribui¢cdes condicionais univariadas permite a geracdo de
realizacbes do modelo de FA por meio do algoritmo sequencial.

Assim, a simulacdo sequencial gaussiana é a aplicacdo dos principios da
simulacdo sequencial para a funcdo randémica com distribuicdo gaussiana. As
funcdes de distribuicdo, condicionadas aos valores vizinhos dos pontos a serem
simulados, serdo gaussianas se seus parametros forem determinados por meio
do sistema de krigagem simples. Isaaks (1990), Journel (1993) e Deutsch &
Journel (1998) apresentam o algoritmo basico desse método de simulagcao

sequencial.

A simulacdo sequencial pode ser aplicada para qualquer funcdo de
distribuicdo condicional, desde que seus parametros possam ser determinados

pela krigagem simples. Os parametros da funcdo de distribuicdo condicional sdo:

i. a média condicional, que é o valor da variavel estimada por krigagem
simples;

ii. a variancia condicional, que é a variancia de estimativa da krigagem
simples.

A utilizacdo da krigagem simples é possivel uma vez que a funcao
randdmica gaussiana possui média constante para a area em estudo, o que ¢é a
condicao para a funcdo randdmica ser estacionaria.

Para que qualquer tipo de funcédo randdbmica possa ser aplicada na
simulagdo sequencial gaussiana, € necessario fazer a transformacdo dessa
funcdo em uma funcdo gaussiana multivariada estacionaria. Essa transformacao
é valida desde que preserve o modelo de covariancia. A funcdo randémica Z(u)

gaussiana multivariada é caracterizada se (Deustch & Journel, 1992):
i. 0s seus subconjuntos também forem gaussianos multivariados;
ii. a combinacao linear das variaveis randémicas forem gaussianas;

iii. as distribuicdes condicionais de uma variavel randémica, determinadas

por outras variaveis randémicas que foram simuladas, forem normais.

Uma vez satisfeitas as condi¢cOes acima, a funcéo randdmica Z(u) pode ser
simulada por meio da simulagcdo sequencial gaussiana da seguinte forma
(Journel, 1993; Goovaerts, 1997; Deutsch & Journel, 1998):

i. transformacdo dos z-dados da distribuicdo das amostras disponiveis
para uma distribuicdo gaussiana multivariada e modelamento do variograma

desses dados normalizados;
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ii. definicdo de um caminho randémico que passe por todos os pontos a

serem simulados;

iii. em cada ponto, construir a funcdo de distribuicdo condicional para o
ponto, baseada nos pontos vizinhos com amostras originais e previamente
simuladas. A funcado de distribuicdo cumulativa condicional (ccdf) é caracterizada

pela média e pela variancia de estimativa calculada pela krigagem simples;
iv. sorteio de um valor simulado dessa funcéo de distribuicéo;

v. adicdo do valor simulado ao conjunto de amostras, mais 0os pontos

simulados anteriormente;

Vi. repeticao do procedimento para todos os pontos;

vii. transportar os valores simulados sistematicamente de volta ao espaco
original, aplicando de maneira inversa a mesma funcdo utilizada em (i),
permitindo confrontar o conjunto de realizacbes com o modelo de histograma e

variograma dos dados.

Esse procedimento serd repetido tantas vezes quantas forem as

realizacOes geradas.

5.4 Simulagéo por bandas rotativas

7

O método de simulacdo condicional por bandas rotativas € aplicado em
duas etapas, pois o condicionamento € realizado apds a geragao de simulacdes
nao condicionais. Assim, na primeira etapa, os valores obtidos em cada local de
interesse ou n6 de grid, ndo sao condicionados pelos dados, mas reproduzem o
modelo de covariancia dos mesmos. Ja na segunda etapa, os valores obtidos sédo

entdo condicionados aos dados.

O método consiste em obter um grande ndmero de simulagdes
independentes, nos locais de interesse, a partir de valores simulados em
diferentes linhas (concéntricas) varrendo o plano (ou o espac¢o). Segundo Chilés
& Delfiner (1999), o valor a ser simulado no ponto u;(X,y) em um plano, é a
soma dos valores obtidos da projecdo do ponto u; até a linha simulada em uma
dimensao, conforme a Equacgéo 5.2.

2°(Uy) = = x& 2, (u,)

AN (5.2)
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onde z*(u,) é o valor simulado em um ponto u;, U, € o local da proje¢do u, na

n-ésima linha que divide o plano, z, é o valor simulado no local u, e N é o

numero de linhas que dividem o plano.

Conforme Journel & Huijbregts (1978), a Equacéao (5.2) também pode ser
utilizada para o caso tri-dimensional e a distribuicdo dos valores simulados (em
n-dimensodes), pela simulacdo por bandas rotativas, € Gaussiana, visto que cada
simulacdo é obtida pela soma de um grande numero de realizacdes, feitas em
diferentes linhas e de forma independente. Baseando-se nesse fato, os autores
explicam que a distribuicdo dos valores originais deve ser transformada em uma
distribuicdo normal, quando necessario, antes da simulacdo nédo-condicional por
bandas rotativas. O modelo de covariancia (que reflete a continuidade espacial)
dos dados normais deve ser reproduzido (considerando as flutuacdes ergoddicas)
pelo modelo de covariancia dos valores simulados z*. Para isso, as simulagdes
realizadas em cada linha sdo baseadas em um modelo de covariancia para uma
dimenséao, obtido a partir do modelo de covariancia dos dados normais para n-
dimensbes. Matheron (1973) apresenta a férmula que relaciona os modelos de
covariancia para uma dimenséao e para n-dimensées, considerando que o modelo

de covariancia para n-dimensdes é isotropico:
C(h) =0 1(<h’ S>) ><V\/n(ds) (53)

onde: C(h) é a covariancia para um par de valores em R', separados por um

vetor h; Cl(<h,s>) ¢ a covariancia para um par de valores em R', separados pela

projecdo do vetor h na linha s; w, € a distribuicdo de probabilidade para a linha

(vetor) s em R".

A simulagdo em cada linha é considerada como a simulagdo nao-
condicional para valores de uma funcdo aleatéria em R", com uma determinada
covariancia. Lantuéjoul (2002) exemplifica alguns algoritmos para simular

valores em uma dada linha, respeitando o respectivo modelo de covariancia.

A Equacdo 5.3 supfe que o modelo de covariancia para n-dimensdes &
isotropico, porém, existem casos em que o modelo de covariancia para n-
dimensbes é anisotropico. Journel & Huijbregts (1978) demonstram que um co-
variograma anisotrépico pode ser modelado como uma soma de modelos
isotropicos e, neste caso, uma realizacdo em n-dimensofes seria obtida pela soma

de realizacfGes obtidas para cada um dos modelos isotropicos.
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Segundo Lantuéjoul (2002), o condicionamento dos valores simulados,

nos locais de interesse, pode ser realizado da seguinte forma:

z. () =2z(y)" + lZ ) -z (u) J (5.4)
onde: z,(u,)= valor simulado em um ponto u,, condicionado aos dados normais;
z(u,)*= valor obtido no local u por krigagem dos dados normais; z (u,) =

simulagdo né&o-condicional para o local ug; z*(ul)" = valor obtido no local u; por

krigagem dos valores simulados (ndo-condicionais) nos locais dos dados
normais. Dessa forma, o condicionamento das simulagbes permitiria que o0s
valores simulados reproduzissem os valores dos dados originais em seus

respectivos locais.

De maneira esquematica, o algoritmo para aplicar o método de bandas
rotativas compreenderia as seguintes etapas:

i. gerar n direcdes independentes q,..., g, (Figura 5.3);

ii. tracar uma perpendicular de uma linha (banda) simulada até o ponto x
(Figura 5.3);

Ds

D7 Da

D2

Figura 5.3. Principio de construcao do método de bandas rotativas.

iii. gerar n processos estocasticos independentes ¥,...,y, de funcbes de

covariancias respectivas Cq,...,Cq, e obter o valor y.(X,,0,) em cada banda

(Figura 5.4);
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Ds

Da

D1
Y5

Figura 5.4. llustracdo do célculo do ponto simulado, no método de bandas

rotativas.

. . 1
iv. obter o valor simulado em x por: —

ni

y,(X,g), onde n = nimero de

1 0
L Qo5

bandas.

5.5 Estudo de caso

Enquanto nos processos que fazem uso de técnicas de krigagem a escolha
do tamanho de bloco a ser estimado esta associada a fatores operacionais, de
lavra e dimensfes da malha de amostragem, representando unidades de lavra ou
blocos que estéo relacionados a uma dada producéo diaria, semanal ou mesmo a
seletividade possivel de um dado equipamento, o embasamento tedrico dos
métodos de simulacdo geoestatistica recomenda explicitamente a geracdo dos
cenarios simulados no mesmo suporte das amostras. No entanto, limitacOes
relacionadas a capacidade de hardware e software geralmente inviabilizam a
utilizacdo de tamanhos de blocos muito reduzidos, em fungdo das grandes

dimensobes das areas de estudo e, consequentemente, dos modelos gerados.

Journel e Huijbretgs (1978) apontam como alternativa para contornar este
problema, a realizacdo das simulacdes em uma malha o mais densa possivel,
calculando-se posteriormente o valor médio dos pontos localizados no interior do
bloco de dimensdes requeridas. Segundo Journel e Huijbretgs (1978), uma vez
que os pontos simulados sdo condicionados pelos dados, os modelos simulados

no suporte de blocos serdo, também, condicionais aos mesmos dados.

Neste sentido, o tamanho de blocos escolhido, visando uma boa

discretizacdo da area, foi de 5 x 5 x 15 metros, considerado valido na medida em
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que a continuidade geolbgica apresentada pela varidvel de trabalho permitia
estender o valor da amostra, sem uma =nsivel perda de variabilidade. Além
disso, optou-se pela utilizacdo de um tamanho cujas dimensfes fossem multiplas
do tamanho de bloco utilizado na técnica de krigagem (25 x 25 x 15 metros),
facilitando as etapas subseqlientes de pds-simulacdo e a comparacdo entre os
resultados obtidos. Na Figura 5.5, é apresentado de forma esquematica a relacéo

em planta entre os pontos simulados e os modelos no suporte de blocos.

: Z(x;)
e ./ . 1 25
25 | o e Z, = Eigz(xi)

20| o | o | »

15 e ° e .

10 ¢ | ¢ o o o e | o o o o

N

-5 ® ° ° ° ® ° ° ° ° °

10 ° ° ° . ° ° . ° ° °

10 5 0 5 10 15 20 25

Figura 5.5. Obtencdo do valor simulado no suporte de blocos, a partir da

média aritmética dos 25 pontos simulados no interior de cada bloco.

Conforme salientado na secdo 3.7, ambas as técnica de simulacao
empregadas neste estudo de caso exigem que os dados sigam uma distribuicdo
normal multivariada. Isso significa, que a nova distribuicdo deve ter média igual
a zero e variancia igual a um. Como pode-se constatar na Figura 3.5, os dados
originais em questdo, ndo obedecem essa condi¢cdo, tendo sido necessario,
portanto, transformar os dados originais (condicionantes) para o espaco normal
(Deutsch & Journel, 1998). Como o padrdo de amostragem era praticamente
regular, sem areas amostradas preferencialmente em zonas de altos ou baixos
valores (ver Figuras 3.7 e 3.8), verificou-se ndo ser necessario utilizar técnicas
de desagrupamento das informacgdes, jA& que, novamente, ndo se constatou

nenhuma tendéncia oriunda do plano de amostragem inicial.
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5.6 Geracao dos modelos simulados

As etapas de geracdo dos cenérios simulados, mudanca de suporte,
validacdo e andlise dos modelos foram desenvolvidas no software ISATIS®
(Bleines et al., 2001).

Para cada metodologia de simulacdo, foram geradas inicialmente 30
realizacbes da variavel de trabalho. No entanto, baseando-se na metodologia
proposta em Costa (1997) e (Bonato et al., 2000), para decidir 0 nUmero necessario
de cenérios a serem gerados, analisou-se as flutuacdes na variancia das médias das
realizagbes. Sabe-se que estes parametros apresentam uma oscilagdo conforme
aumentamos o numero de modelos até atingir um determinado patamar limite, sendo
que o numero de cenarios ideal seria aquele que garanta que esse patamar tenha sido
atingido. Na Figura 5.6, é apresentada esta analise para os cenarios obtidos por
simulacao sequencial gaussiana (SSG), enquanto que a Figura 5.7 apresenta os dados

referentes a simulacéo por bandas rotativas (TB).

Pela analise das figuras, pode-se observar que a partir de 10 possiveis
cenarios, o intervalo de incerteza ou variabilidade representado pelas oscilacdes
das médias torna-se constante para as realiza¢c6es obtidas tanto por SSG, quanto
para as realizacfes obtidas por TB, indicando que com os 30 cenérios gerados
pode-se considerar que a incerteza sobre o parametro em analise foi
caracterizada, néo trazendo mais alteracdes sobre a variancia a adicdo de novas
realizacdes. Ou seja, este niumero de realizagbes é considerado suficientemente

bom para mapear a incerteza associada a estimativa do atributo geologico.

A Figura 5.8 mostra, a titulo de ilustracdo, trés realizacdes tomadas de
maneira fortuita entre as 30 simulacbes geradas para a variavel teor de ferro
global, no suporte de blocos de 25 x 25 x 15 m, de maneira a facilitar a
comparacdo com os resultados obtidos por krigagem ordinaria e viabilizar a
totalizacdo dos recursos em cada uma das categorias. A geracdo dos modelos
simulados requer ainda que 0s mesmos sejam Vvalidados, verificando-se a
reproducdo dos parametros estatisticos das amostras condicionantes. Note, que
cada realizacdo individual reproduz as caracteristicas principais mostradas nos

mapas das Figuras 3.7 e 3.8, entretanto, elas sao diferentes entre si.
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Figura 5.6. Variabilidade em funcdo da (a) variancia e da (b) média das

meédias, com o aumento do numero de cenarios gerados por SSG.
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Figura 5.8. Distribuicdo dos teores de ferro global, para trés realizacdes

quaisquer, obtidas por SSG (a esquerda) e TB (a direita).
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5.6.1 Validacao das simulacdes

ApoOs a obtencdo dos modelos simulados, mas antes de se prosseguir com
0 poOs-processamento e 0 uso dos mesmos para estimar a incerteza no processo
de célculo de recursos, foi executada a validacdo das simula¢gbes geradas, para
verificar a reprodutibilidade do variograma e histograma. Na Figura 5.9, séo
apresentados os variogramas experimentais dos dados simulados por SSG de
cinco realizagcdes quaisquer, comparados com o0s modelos de continuidade
espacial baseados nos dados originais, para a variavel FeGl (%). Como mostra a
figura, os variogramas experimentais de cada realizacdo obedecem os modelos
de continuidade espacial das variaveis de trabalho, principalmente nos primeiros
lags e as curvas desses variogramas ficam em torno da curva dos modelos. Ja na
Figura 5.10, sdo apresentados os resultados da validacdo para realizacbes

obtidas pelo método de bandas rotativas.
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(©)
Figura 5.9. Oscilac6es do variograma nas dire¢des (a) N60, (b) N150 e (c)

vertical, no espaco normal para 5 realizagdes quaisquer, obtidas por simulagdo

sequencial gaussiana.
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Figura 5.10. Oscilagdes do variograma nas dire¢cdes (a) N60, (b) N150 e
(c) vertical, no espaco normal para 5 realizagbes quaisquer, obtidas por

simulacao por bandas rotativas.

Como pode ser observado nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13, os dados
simulados reproduzem, também, a funcdo de distribuicdo dos dados amostrados,

com pequenas diferengas resultantes das flutuacdes ergddicas.
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Figura 5.11. Reprodutibilidade da estatistica de quinze realizacbes
quaisquer, para teor de ferro global, obtidas por meio de simulacdo sequencial

gaussiana.
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Figura 5.12. Reprodutibilidade da estatistica de quinze realizacbes
quaisquer, para teor de ferro global, obtidas por meio de simulacdo por bandas

rotativas.
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para ferro global. Em verde os cenérios obtidos por SSG e em laranja as

realizagcOes obtidas a partir de TB. Ver Figura 3.5 para comparacao.
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Conforme se pode notar, tanto pela andlise dos modelos de blocos com a
distribuicdo dos valores simulados da variavel de interesse, quanto pelos
histogramas da Figura 5.13, ambas as metodologias de simulacdo forneceram
resultados bastante semelhantes. Este fato, também, pode ser constatado nos
graficos da Figura 5.14, onde sdo comparados os resultados quantil a quantil das
distribuicdbes de trés realizacbes quaisquer, obtidas a partir de simulagao
seqlencial gaussiana e por bandas rotativas. Como resultado desta similitude
entre as realizacdes obtidas a partir das diferentes metodologias, tem-se que o
espaco de incerteza, medido a partir dos histogramas, vai ser, também, bastante

semelhante para os cenarios obtidos pelos dois algoritmos.
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Figura 5.14. Gréafico quantil-quantil para trés realizagbes quaisquer,

obtidos a partir de simulacdo sequencial gaussiana e por bandas rotativas.
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Na Figura 5.15, € novamente comparado o espa¢o de incerteza obtido
pelos dois algoritmos, quando sdo analisadas as médias dos blocos simulados ao
longo dos eixos X, Y e Z, num processo comumente conhecido como analise de
deriva. Na figura, as linhas continuas em verde e vermelho referem-se a média
das trinta realizagcbes geradas em cada algoritmo, enquanto as linhas tracejadas
representam os valores com um desvio padrdo condicional para cima e para
baixo da média, respectivamente. Nota-se que o0 espaco de incerteza,
representado nas figuras pelo desvio padrédo, apresenta-se bastante semelhante,
além da meédia das realizacbes, em ambos 0s casos, seguirem as tendéncias

apresentadas pelos dados (linha continua preta) para as trés direcoes.
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Figura 5.15. Anadlise de tendéncia ao longo dos eixos X, Y e Z para a média
das realizagbes obtidas a partir das duas metodologias de simulagao

empregadas.
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5.7 Pds-simulacao

Conforme salientado anteriormente, a partir da metodologia proposta em
Costa (1997) e Bonato et al. (2000), definiu-se o numero de modelos simulados
necessario para garantir que o patamar de variancia fosse atingido. Em seguida,
a partir do conjunto de simulacbes geradas e validadas para a variavel de
trabalho, foram gerados os modelos de variancia condicional e de média das

realizacbes (E-type) para utilizacdo no calculo do erro (Figuras 5.16 e 5.17).
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Figura 5.16. Média das trinta realizacdes e desvio padrao condicional para

0s cenarios obtidos por simulacdo sequiencial gaussiana.
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Figura 5.17. Média das trinta realizacdes e desvio padrao condicional para

0s cenarios obtidos por simulacdo por bandas rotativas.

A partir dos cenarios de E-type e desvio padrao condicional e aplicando a
formula para calculo do erro padrédo apresentada na Equacédo 2.13, para um
intervalo de confianca de 95%, foi possivel definir-se este erro numa base bloco
a bloco. Cabe ressaltar, que a aplicacdo deste tipo de abordagem para o calculo
do erro pressupfe a adocdo de uma hipotese a priori quanto a forma da
distribuicdo dos erros, sendo que neste estudo optou-se por utilizar um modelo

de distribuicdo normal, por ser o mais comumente empregado .
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Isaaks & Srivastava (1989) ressaltam o fato de que enquanto as
distribuicBes globais do erro sdo freqientemente simétricas, as distribuicbes
locais ndo o sdo. No entanto, ha certas aplicacdes para as quais a hipotese de
normalidade para niveis locais é aceitavel, principalmente onde a simetria e o
baixo coeficiente de variacdo dos dados originais se verifica, permitindo assumir

a normalidade da distribuicdo do erro para niveis locais.

Dessa forma, o mesmo procedimento adotado em 4.2.2 foi seguido agora,
numa base bloco a bloco, para determinac¢éo do erro da estimativa, onde o valor
de n adotado era igual ao nimero de cenarios simulados e o desvio padrao
condicional foi utilizado para o calculo do erro padréo dos blocos. As Figuras 5.18
e 5.19 apresentam cenarios de distribuicdo desse erro na area para o desvio
condicional obtido por simulagdo sequencial gaussiana e por bandas rotativas,
respectivamente. Assim, na Figura 5.20, é apresentado um teste de aderéncia
que comparara as distribuicdes dos erros calculados para SSG e TB com uma

distribuicdo normal padréo.
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w
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Erro padr3o (X}

1.17

Figura 5.18. Vista em perspectiva da distribuicdo dos erros calculados a

partir dos cenarios simulados por SSG.
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Figura 5.19. Vista em perspectiva da distribuicdo dos erros calculados a

partir dos cenéarios simulados por TB.
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Figura 5.20. Aderéncia da distribuicdo dos erros calculados por SSG e TB a

uma distribuicdo normal padrao.
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A partir dos cenéarios de erro padrao, sdo definidos intervalos de classe
para este erro, representando os niveis de incerteza das estimativas. Conforme
havia sido definido na secdo 4.2.2, utilizou-se como critério classificar como
bloco de recurso medido, aqueles que possuissem um erro de até 5%, blocos de

recurso indicado com erro entre 5 e 10% e de recurso inferido os blocos com

erros superiores a 10%.

Com base na definicdo destas faixas de erro, foram gerados modelos de
distribuicdo dos blocos por categoria de recurso, para cada metodologia de
simulagcédo (Figuras 5.21 e 5.22). Da mesma forma, a Tabela 5.1 sumariza os
resultados do inventario em cada faixa de recurso, para ambas as metodologias

de simulagéao.

(b)

Figura 5.21. Mapas de distribuicdo das categorias de recursos para o nivel
970, classificados em funcéo dos erros calculados a partir dos cenérios simulados
por (a) SSG e (b) TB. Em verde aparecem os blocos medidos, em vermelho os

indicados e em azul os inferidos.
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(a)

(b)

Figura 5.22. Vista em 3D da distribuicdo das categorias de recursos,
classificados em funcéo dos erros calculados a partir dos cenérios simulados por
(a) SSG e (b) TB. Em verde aparecem os blocos medidos, em vermelho os

indicados e em azul os inferidos.



120

Tabela 5.1. Numero de blocos por categoria de recurso pelo método de

célculo do erro padrao a partir das variancias condicionais.

Metodologia Recursos

de Simulacéo Medido Indicado Inferido
Sequencial Gaussiana (SSG) 25374 214 0
Bandas Rotativas (TB) 23798 537 0

5.7.1 Comparativo dos resultados

Pela analise dos resultados apresentados, poOde-se constatar uma
diferenca em torno de 6% no numero total de blocos de recurso medido, apesar
da variacdo em torno das médias, para as duas técnicas de simulacao, terem se

apresentado bastante similares.

O espalhamento das distribuices locais, também, é relativamente similar
para as duas técnicas. Geralmente utilizados para verificar a existéncia de efeito
proporcional (maior variabilidade em zonas com valores médios maiores e que
pode deturpar o variograma experimental), os graficos apresentados na Figura
5.23, também, podem ser utilizados, segundo Goovaerts (1998b), como

indicativo do tamanho do espaco de incerteza mapeado.
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Figura 5.23. Diagrama de disperséo de desvio padrao versus a média de

30 valores simulados de teor de ferro global.
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Pela andlise da Figura 5.23, pode-se notar que mesmo 0 espaco de
incerteza € similar, com o desvio padrdo local apresentando 0 mesmo
comportamento, independentemente do tipo de técnica de simulagcdo

empregada.

Outra analise comparativa quanto ao espaco de incerteza mapeado pelos
dois métodos pode ser feita por meio de curvas de parametrizacdo como a
apresentada na Figura 5.24, onde se observa a variagdo do numero de blocos a
medida que se altera o teor de corte. Nesta figura, sdo apresentados o0s
resultados obtidos para nove cenarios obtidos por simulacdo sequencial
gaussiana e por bandas rotativas e evidencia-se, novamente, o0 pequeno
espalhamento da fungao resposta, a similitude entre os resultados obtidos por

ambas as metodologias e a boa aderéncia aos dados.
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Figura 5.24. Curvas de parametrizacdo para nove diferentes realizacdes

obtidas por simulagdo gaussiana (a esquerda) e por bandas rotativas (a direita).

Goovaerts (1997a) destaca a importancia da definicdo dos objetivos a
serem atingidos no trabalho, em termos de precisdo e acuracidade, como um
possivel critério tanto para a escolha do algoritmo de simulagdo, quanto para a

analise dos resultados obtidos (Figura 5.25).
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Figura 5.25. llustracdes de acuracidade e precisdo de uma distribuicdo de

saida de um algoritmo de simulacdo (modificado de Goovaerts, 1997a).

Na Figura 5.26, é feita uma comparacdo entre as distribuicbes de saida
dos algoritmos de simulacdo seqguiencial gaussiana e por bandas rotativas, para a
variavel teor de ferro global. Para ambos os algoritmos, de acordo com a Figura

5.25, pode-se dizer que os resultados foram acurados e precisos.
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Figura 5.26. Distribuicdo das médias de 30 realiza¢cbes da variavel teor de

ferro global.
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Cabe ressaltar que apesar da figura exagerar visualmente a diferenca
entre as médias das realizacdes e o banco de dados, percebe-se que na realidade
esta diferenca é extremamente pequena, oscilando em torno de 1%, enquanto
que entre as médias das duas técnicas de simulacdo essa diferenca mostra-se

ainda menor.

5.8 Comparativo dos métodos tradicionais de classificacdo a partir dos
resultados de simulacéao

Tipicamente, diz-se que os métodos de estimativa como a krigagem, por
exemplo, objetivam a acuracidade local, enquanto os meétodos de simulagao

buscariam além desta acuracidade local, uma acuracidade estrutural. Enquanto
com os valores obtidos por estimativa z"(u) pretende-se chegar o mais préoximo
possivel dos valores verdadeiros desconhecidos z(u), as rotinas de simulacdo se
propde a abdicar de parte desta acuracidade local em favor da obtencdo de um
campo simulado {z_(u), u T D} que reproduza as caracteristicas estruturais do
campo verdadeiro {z(u), u1 D}. Assim, apesar de ser possivel prever-se que um
grafico de dispersdo entre pares de valores estimados e verdadeiros, {z"(uU),
z(u)}, apresentem uma melhor correlacdo do que um gréafico de dispersao

correspondente entre valores simulados e verdadeiros, {z.(u), z(u)}, sem

duvida, o histograma e o variograma dos valores simulados {z.(u), u T D}, sera
muito mais proximo do histograma e variograma dos valores verdadeiros {z(u),
ul D}.

A utilizacdo de métodos de estimativa pressupfe a busca por uma Unica e
“melhor” estimativa para cada valor desconhecido, por exemplo, a estimativa
z"(u) de um teor z(u) em particular, sendo que por “melhor” compreende-se que
o valor z"(u) minimiza o erro quadratico médio X a)\,[z (u;)- z(u;)]* tomado
sobre N valores estimados. O intervalo de erro potencial associado com a
estimativa z"(u) na localizacdo u é raramente avaliado. Nesse sentido, uma das
principais contribuicdes das técnicas de simulacdo geoestatistica é disponibilizar
um sistema para avaliagdo da incerteza por meio da geracdo de multiplos
cenarios das variaveis de interesse. A partir destes multiplos cenarios € possivel
obter-se um histograma da distribuicdo da funcédo resposta que vai caracterizar a

incerteza relacionada com o fendbmeno em estudo, desde que um nudmero

suficiente de cenarios tenha sido gerado.
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Uma outra utilizacdo dos cenarios simulados, no entanto, diz respeito a
sua utilizagdo como padrdo de comparacdo para analise do erro. Apesar dos
valores verdadeiros das variaveis de interesse nos locais ndo amostrados jamais
serem completamente conhecidos, é possivel obter uma aproximacdo razoavel
da distribuicdo desses eros e mesmo comparar a flutuacdo dessa distribuicao
por meio de cenarios simulados. Como cada um dos cenarios simulados sao ditos
equiprovaveis, ou seja, uma vez que qualquer cenario adequadamente validado
tenha a mesma probabilidade de ocorréncia, € possivel assumir um ou mais

destes cenarios como se representassem a realidade. Pode-se assim calcular a

diferenca absoluta ou o erro entre os cenarios simulados z_(u) e os obtidos a

partir de uma dada técnica de estimativa z, (u), no caso deste estudo de caso,

técnicas de krigagem. Neste tipo de abordagem, apresentada com detalhe em
Journel & Kyriakidis (2004), se busca acessar a incerteza pela analise da
disperséo entre os valores simulados {z.(u), ul D} e os estimados {z, (), u 1
D}.

Como para a realizagdo deste estudo, independentemente da técnica de
classificacéo utilizada, disp6s-se de apenas um conjunto de valores estimados, a
metodologia de analise idealizada baseava-se no calculo das diferencas absolutas
entre valor simulado e valor estimado, por categoria de recurso. Como cada
bloco poderia receber um valor de categoria diferente, de acordo com a
metodologia de classificacdo ou com o0s parametros especificos de cada
metodologia, procurou-se determinar as distribuicbes do erro a medida que

diferentes critérios de classificagdo eram empregados.

Na Figura 5.27, sdo apresentados graficos de dispersdo entre os valores
estimados e os valores de referéncia, compostos pelo subconjunto de blocos
simulados nas mesmas coordenadas dos blocos estimados. Este subconjunto de
blocos compreende apenas os classificados como recurso medido, por meio do
método geomeétrico de area de influéncia, sendo que dois conjuntos diferentes de
raio de extrapolagcdo foram utilizados: em (a) s&o apresentados o0s blocos
medidos quando foram utilizados os raios de 90, 140 e 170 m e em (b) os raios
de 75, 125 e 150 m. Percebe-se, pelo valor do coeficiente de correlacdo
apresentado em cada grafico, que a dispersdo no segundo caso é menor, reflexo
do aumento de rigorismo adotado ao se reduzir o valor dos raios, tomando-se
blocos mais proximos e com maior similitude para serem enquadrados na classe

de recurso medido.
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Figura 5.27. Graficos de dispersao entre blocos estimados e a referéncia
(realizacdo 1), na categoria de recurso medido, utilizando como critério de

classificacdo a area de influéncia com raios de (a) 90, 140 e 170 m e (b) 75, 125

e 150 m.
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Pela analise da Figura 5.27, percebe-se que poderiam ser utilizados os
valores de raio do primeiro caso apresentado (90, 140 e 170 m) ja que apesar
do impacto da reducdo dos mesmos ser muito pequeno, no que se refere a
correlacdo entre valores estimado e “reais”, representaria um aumento do
numero de blocos de recurso medido em quase 5% (ver Tabela 4.4). Da mesma
forma, a Figura 5.28 apresenta a distribuicdo dos erros para esta situacao,
podendo-se perceber que a magnitude dos erros na categoria ndo é
sensivelmente modificada com a alteragdo dos raios, reduzindo apenas

levemente com o incremento dos raios.
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Figura 5.28. Histograma da distribuicdo dos erros calculados entre os
blocos estimados e a referéncia (realizagdo 1), na categoria de recurso medido,
utilizando como critério de classificacdo a area de influéncia com raios de (a) 75,

125 e 150 m e (b) 90, 140 e 170 m.
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Como salientado anteriormente, o critério de classificacdo pela area de
influéncia tem um carater eminentemente empirico e subjetivo, no entanto,
quando associado ao tipo de analise apresentada na Figura 5.28, & possivel
quantificar a incerteza associada a estimativa dos blocos. Na situacdo
apresentada, por exemplo, onde os teores dos blocos foram estimados por
krigagem e classificados pelo critério geométrico da area de influéncia, observa-
se que a média das diferencas entre z"(u,) e z.(u) fica ao redor de zero, e

tomando-se a média dos moédulos destas diferengcas, ou seja, a média de

1z2°(u,) - z.(u) |, estaria-se trabalhando ainda numa faixa em torno de 2%.

Esta mesma andlise pode ser repetida para qualquer que seja o critério de
classificacdo a ser empregado e na Figura 5.29 sé&o apresentados os graficos de
dispersdo entre valores estimados e os valores de referéncia para os blocos
categorizados como medidos por meio do método de classificacdo pelo angulo de
regresséo linear, apresentado na secdo 3.2.6. Conforme o critério estabelecido,
em (a) todos os blocos foram classificados como medidos por apresentarem um
valor de r 3 0.90, enquanto que em (b) eles deveriam apresentar um r 3 0.95,

calculado segundo a Equacéo 3.21, pelas covariancias médias entre os dados

z(u,) e o bloco sendo estimado z"(u,) -

Percebe-se, novamente, que o aumento do rigorismo na selecdo do
critério de classificagdo implica num aumento da correlagdo observada entre os
valores obtidos por estimativa e a referéncia obtida por meio de um cenario
simulado, além de perceber-se que ha uma reducdo no valor observado para o

desvio padréo do erro calculado (Figura 5.30).

No que se refere ao estudo comparativo utilizando as alternativas de
variancia, percebe-se que a correlacdo apresentada, quando analisados os dados
obtidos via variancia de krigagem, sao ligeiramente superiores (Figuras 5.31,
5.32 e 5.33). Este fato era intuitivamente esperado, ja que as outras duas
técnicas tém justamente como apelo a tentativa de capturar uma variabilidade
local que nado seria adequadamente caracterizada pela variancia de krigagem.
Este fato também é atestado nos histogramas de distribuicdo dos erros (Figura
5.34), onde as médias e desvios dos erros sdo maiores, quando utilizadas as

variancias alternativas para o célculo do erro padrao.
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Figura 5.29. Gréaficos de dispersdo entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir dos
valores de angulo de regressao linear. Em (&) utilizou-se como critério para

recurso medidor = 0,90 e em (b) r = 0,95.
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Figura 5.30. Histograma da distribuicdo dos erros calculados entre os

blocos estimados e a referéncia (realizagdo 1), na categoria de recurso medido,
utilizando como critério de classificagdo o angulo de regresséo linear com (a) r =
0,90 e (b)r = 0,95.
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Figura 5.31. Gréficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir do erro

padréao, calculado por meio da variancia combinada.
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Figura 5.32. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir do erro

padrédo, calculado por meio da variancia de interpolacéao.
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Figura 5.33. Gréficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir do erro

padréo, calculado por meio da variancia de krigagem.

Nas Figuras 5.35, 5.36, 5.37 e 5.38, sdo apresentados os graficos de
dispersdo que analisam os resultados de correlacdo entre a realizacdo de
referéncia e os valores estimados dos blocos classificados como medidos, por
meio do método de classificacdo pelo nimero de amostras associado a diferentes
alcances do variograma, enquanto na Figura 5.39 sdo apresentados os

histogramas de distribuicdo dos erros.

Percebe-se claramente, que quando é utilizado apenas o niumero minimo
de amostras a correlagcdo € maior e a variabilidade medida pelo desvio padrao é
menor ja que um numero maior de amostras é utilizado no processo de
estimativa. Por outro lado, utilizando-se a restricdo do alcance do variograma,
nota-se que ha uma clara diminuicdo dos valores de correlagdo com a respectiva
diminuicdo do alcance, ja que neste caso se esta tomando também, mas de
maneira indireta, um numero menor de amostras. Este aspecto também se

evidencia com um aumento nos valores de desvio padréo.
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Figura 5.34. Histograma da distribuicdo dos erros calculados entre os
blocos estimados e a referéncia (realizacdo 1), na categoria de recurso medido,
utilizando como critério de classificacdo o erro padrdo calculado a partir da

variancia combinada, de interpolacédo e de krigagem.
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Figura 5.35. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir nimero

minimo de amostras.
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Figura 5.36. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de

referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir nUmero

minimo de amostras em 70% do alcance do variograma.
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Figura 5.37. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir nimero

minimo de amostras em 80% do alcance do variograma.
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Figura 5.38. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de

referéncia (realizacdo 1), para os blocos medidos classificados a partir nimero

minimo de amostras em 95% do alcance do variograma.
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Figura 5.39. Histograma da distribuicdo dos erros calculados entre os
blocos estimados e a referéncia (realizagdo 1), na categoria de recurso medido,
utilizando como critério de classificagdo o numero de amostras minimo em

diferentes alcances do variograma.

5.8.1 Influéncia do cenario simulado de referéncia e impacto no
inventario de recursos

Conforme salientado anteriormente, dado que cada cenario simulado é
dito equiprovavel, em principio, para qualquer realizagdo z_(u) que fosse tomada
como referéncia, os erros representados pelas diferencas em relagdo aos dados
obtidos pelas técnicas de estimativa z, (uU) deveriam ser bastante semelhantes.
Sabe-se, no entanto, que podem ocorrer flutuacdes ergodicas (ver secao 5.2) e
que a magnitude destas flutuacdes caracteriza o espaco de incerteza associado

com o processo de simulagao.
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Assim, faz-se necessario verificar a amplitude dessas variacdes em termos
de erro e, se for o caso, agregar, também, esta incerteza ao erro representado
pela diferenca entre a referéncia e os valores estimados por categoria e, neste
sentido, repetiu-se a andlise referente ao estudo comparativo utilizando as
alternativas de variancia, a titulo de exemplo, mas tomando-se como referéncia

a realizacdo numero 15.

Nas Figuras 5.40, 5.41 e 5.42, sdo apresentados os graficos de dispersao
entre a nova referéncia adotada e os valores estimados e classificados pela
metodologia de calculo do erro padrdo, enquanto na Figura 4.43 séao

apresentados os histogramas de distribuicdo do erro.

Conforme pode-se notar, apesar dos valores de correlacdo se mostrarem
diferentes, a tendéncia anteriormente observada permanece, ou seja, as
correlagcdes medidas para os casos onde a variancia combinada e de interpolacéo
foram utilizadas s&o inferiores ao caso onde a variancia de krigagem foi utilizada
para calculo do erro padrao, além dos erros médios e seus respectivos desvios

também terem continuado mais elevados.
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Figura 5.40. Gréficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 15), para os blocos medidos, classificados a partir do erro

padréo, calculado por meio da variancia combinada.
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Figura 5.41. Graficos de dispersao entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 15), para os blocos medidos, classificados a partir do erro

padréo, calculado por meio da variancia de interpolacéao.
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Figura 5.42. Gréficos de dispersdo entre blocos estimados e os valores de
referéncia (realizacdo 15), para os blocos medidos, classificados a partir do erro

padréo, calculado por meio da variancia de krigagem.
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Figura 5.43. Histograma da distribuicdo dos erros calculados entre os
blocos estimados e a referéncia (realizagcdo 15), na categoria de recurso medido,
utilizando como critério de classificacdo o erro padrao calculado a partir da

variancia combinada, de interpolacédo e de krigagem.
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Ja na Figura 5.44, sao apresentados os residuos ou a diferengca entre os
valores estimados e 5 realizagbes simuladas quaisquer. Neste exemplo, foram
selecionados os blocos que foram classificados como recurso medido utilizando o
método pelo calculo do erro padrdo a partir da variancia de krigagem e, na
figura, pode-se perceber que as variagcbes apresentadas pelos erros, conforme
sdo tomadas diferentes realizacbes como referéncia, podem apresentar uma

magnitude bastante significativa.
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Figura 5.44. Comparativo do comportamento dos erros ou residuos com a
mudanca da realizacdo utilizada como referéncia, para os blocos de recurso
medido, classificados a partir do erro padrao calculado por meio da variancia de

krigagem.

Da mesma forma, na Figura 5.45, séo ilustradas as varia¢gfes dos residuos
entre os valores estimados e 5 realizacbes simuladas quaisquer, sendo que se
selecionou apenas os blocos de recurso medido utilizando como metodologia de

classificagcdo o angulo de regressao linear, com a aplicagdo do critério de r 3
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0.90. Nota-se que as flutuagcbes apresentadas pelos erros ainda sdo bem

significativas, apesar da variabilidade ser inferior ao caso anterior.

24

[n]
o < = o rReferéncia—

g o o Real #1

& Real #2
_20 4 + Real #3
o Real #4

Real #4

-24

Figura 5.45. Comparativo do comportamento dos erros ou residuos com a
mudanca da realizagdo utilizada como referéncia, para os blocos de recurso

medido, classificados a partir do angulo de regressao linear comr 3 0.90.

Neste sentido, a Tabela 5.2 ilustra ndo apenas o impacto da escolha da
simulacdo de referéncia, mas principalmente o impacto que uma escolha
inadequada de metodologia de classificacdo pode apresentar sobre um inventéario
de recursos. Na tabela s&o apresentados o valor estimado, o erro representado
pela diferenca entre o valor estimado e a referéncia e 0 mesmo erro em termos
percentuais, além do erro médio percentual, sendo que foram tomadas aqui trés
realizacbes diferentes como referéncia, para apenas cinco blocos tomados

aleatoriamente.

Todos os blocos haviam sido previamente classificados como de recursos

medidos, a partir do erro padrdo calculado por meio da variancia de krigagem.
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De acordo com a selecéo feita durante a etapa de classificacdo, todos os blocos
categorizados segundo este critério apresentam um erro padrdo menor ou igual a

5%; no entanto, pode-se perceber que os valores médios de erro calculados séo

significativamente maiores.

Tabela 5.2. Impacto da utilizacdo de cenarios simulados como referéncia

no calculo do erro, para cinco blocos tomados aleatoriamente.

Valor Erro = Z_ - Z, Erro (%0) Erro (26)
Estimado Real. 1 Real. 3 Real. 5 Real. 1 Real. 3 Real. 5 Médio
48.99 15.14 4.72 -0.17 30.91 9.64 -0.34 13.39
41.96 14.32 -1.26 -0.68 34.12 -3.01 -1.63 9.83
50.44 13.71 6.34 5.99 27.19 12.57 11.88 17.21
49.22 13.61 3.07 1.21 27.65 6.24 2.46 12.12
48.03 13.55 1.19 4.01 28.21 2.48 8.35 13.01
53.60 13.35 11.14 7.36 24.90 20.78 13.73 19.80

Na Figura 5.46 é apresentado o histograma de distribuicdo dos erros
percentuais quando tomada a realizacdo 1 como referéncia. Tem-se que do total
de 23254 blocos originalmente classificados como pertencentes a categoria de
recursos medidos (ver Tabela 4.2) pelo critério do calculo do erro padrédo a partir
da variancia de krigagem, 40% destes blocos apresentam erros superiores a 5%,
quando utiliza-se este cenario simulado para calculo dos residuos, sendo que
ainda 11% destes blocos apresentariam erros superiores a 10%, outro valor
limite rotineiramente utilizado para distinguir entre recursos medidos e

indicados.

Ja na Figuras 5.47, mostra-se o histograma de distribuicdo dos erros
percentuais médios, ou seja, a distribuicdo da média dos erros percentuais das
30 realizacdes, e utilizando-se o cenario médio como referéncia. Tem-se ainda
que um total de 1181 blocos apresentou um erro superior a 5%; tendo sido,

portanto, indevidamente classificados como recursos medidos.

O mesmo tipo de analise foi repetido para o critério de classificacdo pelo
angulo de regressédo linear com r 3 0.90 e, assim, as Figuras 5.48 e 5.49
apresentam, respectivamente, o histograma de distribuicdo dos erros percentuais
referente a realizacdo 1 e o histograma da média das 30 realizacbes para este
caso. Comparando-se com os resultados apresentados na Tabela 4.3, percebe-se

que dos 21842 blocos originalmente classificados como recurso medido por este
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critério, 8284 blocos ou 38,8% do total apresentam um erro maior que 59%o,
quando utilizada como referéncia a realizacdo 1. Quando utilizado o erro médio
em relacdo as 30 realizagbes, o numero de blocos com erro superior a 5% passa

a ser de 521 blocos ou 2,44% do total.

Ref.: Realizacdo #1
.300_

1 WMamero de dados: 23284
4 Meédia -0.04
2n0_| Desvio padrao: 6.95

y Maxirmo: 34.12

4 Quartil sup: 418
Mediana: 0.11
Cluartil inf.; -3.90
E Minimao: -62.90

Fregléncia

-B5. -45. -25. Gl 15. 35.
Erro (%)

Figura 5.46. Histograma da distribuicdo dos erros percentuais calculados
entre os blocos estimados e a referéncia (realizagdo 1), na categoria de recurso
medido, utilizando como critério de classificagcdo o erro padrao calculado a partir

da variancia de krigagem.

4pn_ Ref.: Média 30 Realizagées

T MNumero de dados: 23254
Média: -0.21
Desvio padraoc: 2.81

y Maximo: 14.73
y Cluartil sup. 1.28
Mediana: -0.03
E Cluartil inf -1.36
g Minimo: -34.57

Freqiéncia
[
o
o

-35.0 -25.0 -15.0 -5.0 50 15.0
Erro (%)
Figura 5.47. Histograma da distribuicdo dos erros percentuais médios (30
realizacbes), na categoria de recurso medido, utilizando como critério de

classificagdo o erro padréo calculado a partir da variancia de krigagem.
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Moimera de dados: 21842
Média: 0.20
Desvio padrao: 567

Maxirmo: 34.00
Cluartil sup. 4.00
Mediana: 0.00
Cluartil inf.; -3.00
Minima: -28.00

15.0 25.0 35.0

Figura 5.48. Histograma da distribuicdo dos erros percentuais calculados

entre os blocos estimados e a referéncia (realizagcdo 1), na categoria de recurso

medido, utilizando como critério de classificagdo o angulo de regresséo linear

comr = 0.90.

Freguéncia

Ref.: Média 30 RealizacGes

Erro (%)

Momero de dados: 21842
Wédia: -0.01
Desvia padrao: 2.07

Maximo: 11.33
Cluartil sup: 1.26
Mediana: 0.00
Cluartil inf. -1.24
Minirmo: -16.28

Figura 5.49. Histograma da distribuicdo dos erros percentuais médios (30

realizacdes),

na categoria de recurso medido,

utilizando como critério de

classificacdo o angulo de regresséao linear comr 3 0.90.

Dessa forma, conforme o conjunto de exemplos apresentados nesta secéao,

a utilizacdo desta metodologia de analise permite:
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(i) aferir a classificacdo atribuida aos blocos que compde o inventéario de

recursos, por qualquer que seja o critério utilizado;

(ii) introduzir na sistematica de classificacdo rotineiramente utilizada, uma
medida de estimativa de incerteza que congrega aspectos quantitativos e

qualitativos, reduzindo a subjetividade na categorizagdo dos recursos minerais.

5.8.2 Analise comparativa do calculo do erro padrao via variancia
condicional e variancias alternativas

Em virtude da notavel diferenca observada entre os erros calculados
tomando as realizagbes simuladas como referéncia e o erro padréo, calculado a
partir das diversas alternativas de variancia, buscou-se verificar que tipo de
comportamento seria observado utilizando-se a mesma metodologia de calculo e
classificagdo, comparando-se os resultados do erro padréo calculado a partir (i)
das variancias de krigagem, de interpolacdo e combinada com aquele calculado

via (ii) variancia condicional, conforme apresentado na sec¢do 5.7.

As Figuras 5.50, 5.51 e 5.52 apresentam gréaficos de dispersao e graficos
quantil-quantil dos valores de erro padrdo dos blocos classificados como recurso
medido. Pela analise das figuras, percebe-se que ha uma certa superestimativa
do erro padrdo calculado por meio das variancias alternativas, quando

comparados com o erro padréo obtido pela variancia condicional.
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Figura 5.50. (a) Gréafico de dispersdo e (b) quantil-quantil dos valores de
erro padrao dos blocos classificados como recurso medido, calculado a partir da

variancia e combinada e da variancia condicional.
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Figura 5.51. (a) Gréafico de dispersdo e (b) quantil-quantil dos valores de

erro padrao dos blocos classificados como recurso medido, calculado a partir da

variancia de interpolacdo e da variancia condicional.
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Figura 5.52. (a) Gréfico de dispersao e (b) quantil-quantil dos valores de

erro padrao dos blocos classificados como recurso medido, calculado a partir da

variancia de krigagem e da variancia condicional.
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Capitulo 6

Conclusoes

7

Nessa secdo, € apresentado o conjunto de consideracbes finais
relacionadas a Tese. Uma breve sintese dos resultados béasicos obtidos é feita e
sdo discutidas suas implicacbes, além de ser proposta uma metodologia de
referéncia para avaliacdo de depdsitos, mesmo ndo sendo eles do tipo que foi
estudado neste trabalho. Uma discussdo em torno do cumprimento dos objetivos
especificos a Tese € apresentada, seguida por algumas proposicdes para
trabalhos futuros e recomendacfes a respeito da aplicacdo da metodologia

sugerida.

6.1 Sumario dos resultados obtidos

Como se procurou salientar ao longo deste trabalho, a etapa de
classificacdo de recursos tenta atender basicamente a dois aspectos: (i) acessar
a confiabilidade de uma estimativa de recursos; e (ii) uniformizar e viabilizar a
comunicacdo entre setores de geologia e planejamento ou mesmo entre a

geréncia e os responsaveis pela tomada de decisdo em um dado projeto.

Podendo atender aos mais variados objetivos, desde uma re-avaliacdo
interna a Empresa, uma auditoria de qualquer natureza ou um comunicado &
conjunto dos acionistas, a classificagdo dos recursos e reservas deve tentar
descrever o nivel de confianga ou grau de seguranca de que um dado commodity
realmente exista e, assim, a incerteza quanto as estimativas ndo deve e nem

pode ser negligenciada ou menosprezada.
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Neste sentido € que se tentou inserir este trabalho, propondo um estudo
comparativo de diferentes metodologias de classificagéo, visando a quantificacdo
e posterior classificagdo dos recursos geologicos de um depdsito de ferro no
estado de Minas Gerais, segundo técnicas consagradas na industria mineira,
procurando-se determinar o impacto da utilizacdo de cada técnica e,

eventualmente, reduzir a subjetividade da sua aplicacéo.

No Capitulo 4, foram apresentados os resultados experimentais obtidos
com o conjunto das metodologias implementadas computacionalmente na rotina
MineReC (Mineral Resources Classification), desenvolvida durante a realizacdo
desta Tese. Buscou-se demonstrar a necessidade da definicdo criteriosa dos
parametros empregados em cada metodologia, por meio de analises de
sensibilidade, além de ressaltar a importancia de realizar-se uma reconciliacdo
de resultados de dois ou mais métodos de classificacdo, no sentido de obter-se

uma maior confianga nos resultados obtidos.

Conforme salientado anteriormente, os métodos listados no contexto do
MineReC sdo largamente empregados pela industria de maneira geral e nunca foi
0 proposito deste trabalho condenar esta ou aquela técnica, ou eleger a “melhor”
metodologia. No entanto, ressaltou-se também que alguns dos métodos
apresentados fazem wuso de critérios subjetivos, tentando representar
empiricamente a confiabilidade das estimativas sem, no entanto, serem capazes
de definir o grau de certeza associado as mesmas e nao atendendo, portanto, ao

estabelecido nas principais normatizacdes internacionais.

Os métodos baseados na densidade amostral e apresentados aqui, por
exemplo, tém um aspecto bastante curioso no que diz respeito a propria
percepcdo da diferenca entre erro e incerteza. Estes métodos permitem apenas
que se tenha uma idéia intuitiva de que com a exigéncia de um numero minimo
cada vez maior de amostras, para que um dado bloco receba uma dada
classificagdo, o erro associado serd4 menor, no entanto, nao é possivel determinar
em que patamar este erro estara flutuando. Da mesma forma, um excesso de
rigorismo com o intuito de se obter um erro baixo certamente sera perigoso
podendo inclusive inviabilizar uma operagcdo com a perda excessiva de recursos
minerais, conforme observado nos resultados obtidos. Ja o0os métodos
geomeétricos, associam a incerteza apenas com a continuidade geoldgica, ja que
todos os blocos sé&o categorizados unicamente em funcdo de raios de influéncia e

distancias de interpolacao e extrapolacéao.
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Salientou-se, neste trabalho, os problemas de embasamento tedrico
relacionados com a utilizagdo da variancia de krigagem como uma medida de
incerteza e foram apresentadas duas alternativas que se prop0e a corrigir essas
deficiéncias. Os resultados apresentados mostraram que ha um impacto

consideravel no inventario de recursos quando cada uma das opcdes é utilizada.

Entende-se, que tanto os métodos geométricos aqui apresentados, como a
técnica que faz uso do de angulo de regresséo linear ndo fornecem propriamente
medidas de incerteza, mas muito mais indicativos da distribuicdo espacial das
amostras utilizadas para estimar um dado bloco ndo atendendo, portanto, as
ultimas recomendac¢des dos codigos internacionais para classificagcdo de recursos

€ reservas.

Como salientado anteriormente, os resultados obtidos apresentam dois
aspectos principais: () o carater extremamente subjetivo de sua aplicacdo, na
medida em que pequenas alteracdes nos parametros de cada técnica podem
impactar significativamente no inventario de recursos e (ii) a importancia de
serem realizados testes e analises de sensibilidade tanto para definicdo dos
parametros quanto para atestar os resultados obtidos por diferentes métodos de

classificacao.

Neste sentido, o Capitulo 5, foram propostas técnicas para comparar 0s
resultados obtidos pelos métodos tradicionais com os erros obtidos via utilizagao
de cenarios simulados de referéncia, sendo que foram constatadas diferencas

bastante significativas.

Também do Capitulo 5, mostrou-se no estudo comparativo realizado que
ambas as metodologias de simulacdo empregadas apresentaram resultados
similares quanto ao espaco de incerteza mapeado e quanto as caracteristicas de
precisdo e acuracidade na distribuicdo e valores de saida da simulacdo. Em
termos praticos, a simulacdo por bandas rotativas, mostrou-se mais operacional,
na medida em que permitiu a obtencdo da mesma quantidade de cenarios e com
praticamente a mesma aderéncia aos modelos de entrada de maneira bem mais
rapida.

Utilizando-se as técnicas apresentadas na secdo 5.8.1, pode-se verificar
que com o calculo e utilizacdo do erro percentual, obtido a partir dos residuos
entre os valores estimados e simulados, é posssivel ndo apenas aferir a
classificacdo atribuida aos blocos que compfe o inventario de recursos, por

qualquer que seja o critério utilizado, como introduzir na sistematica de
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classificagao rotineiramente utilizada, uma medida de estimativa de incerteza

que congrega aspectos quantitativos e qualitativos, reduzindo a subjetividade na
categorizacdo dos recursos minerais.

Além disso, acredita-se que a abordagem apresentada vem de encontro a
varios aspectos enfatizados como necessarios pelos codigos internacionais de
classificacdo, na medida em que:

(i) permite incorporar conceitos de informacdo geoldgica, qualidade da

amostragem e confianca na estimativa;
(ii) é clara, transparente e perfeitamente auditavel;

(iii) fornece mecanismos pelos quais a confianca na estimativa dos

recursos pode ser avaliada e quantificada, usando uma referéncia fornecida pela

simulagéo geoestatistica.

Dessa forma, em face aos resultados obtidos, acredita-se ter cumprido os

objetivos especificos propostos na secédo 1.3, na medida em que:

(i) foram quantificados os recursos minerais do depdsito e a incerteza
associada as estimativas, e acredita-se que com o emprego da metodologia e
observando-se as recomendacdes propostas, € possivel avaliar os recursos

minerais em funcao da incerteza, como principal parametro discriminante;

(ii) desenvolveu-se uma rotina computacional que permite uma
comparacdo rapida e expedita entre diferentes sistemas de classificacao,
fornecendo subsidios para geracdo de cenarios de risco mais realistas e analises

de sensibilidade dos resultados;

(iii) foi proposta uma metodologia com base na simulagcédo geoestatistica
que permite além da categorizacdo dos recursos via variancia condicional, a
definicdo de modelos de referéncia para calculo dos residuos que podem servir

para avaliacdo dos resultados obtidos com diferentes métodos de classificacao.

6.2 Proposta metodoldgica

Conforme apresentado no item 1.2, a meta desta Tese consistia
basicamente na proposicdo de uma metodologia que, diante da ineficiéncia dos
métodos até entdo utilizados, permitisse a incorporacdo de incertezas as
estimativas de recursos e reservas. Assim, se proporcionaria 0 correto

enquadramento nas classes propostas pelos principais sistemas de avaliacédo e
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classificagdo, reduzindo a subjetividade envolvida na utilizagcdo das metodologias

mais amplamente empregadas pela industria.

A sequéncia de passos apresentada a seguir ndo tem a pretenséo de servir
como guia ideal para avaliacdo e classificacdo de recursos. A singularidade de
cada depésito mineral e a variedade de feicbes e padrfes encontrados na
natureza implicam em inevitaveis adaptacfes e implementacdes especificas,
onde etapas citadas aqui poderiam ser simplesmente suprimidas ou varias
outras, ndo utilizadas neste trabalho, poderiam se fazer necessarias. Com esse
intuito, buscou-se elaborar uma proposta com um carater geral, englobando as

seguintes etapas:

(i) revisédo e preparacdo do banco de dados para tratamento estatistico e
geoestatistico, buscando identificar caracteristicas como mistura de populacdes
ou agrupamento preferencial de amostras e garantindo a homogeneidade dos
dados;

(ii) definicdo dos limites geograficos, geoldgicos ou limites geométricos
discriminantes entre as categorias do bem mineral em questdo ou do corpo de
minério em analise;

(iii) definicdo dos objetivos especificos da avaliacdo. Se o estudo fosse de
pré-viabilidade ou uma re-avaliacdo de areas de carater interno da empresa, o
procedimento adotado no Capitulo 4 talvez fosse suficiente. Conforme
apresentado naquele capitulo, a partir das estimativas obtidas por krigagem,
foram testadas diferentes metodologias de classificacdo, etapa esta que foi
facilitada pelo software desenvolvido, que congrega de maneira amigavel e em
um unico ambiente todas as técnicas testadas. Uma vez gerados os diversos
cenarios de inventario de recursos, o usuario pode optar pela realizacdo de
analises de sensibilidade das respostas em funcdo da alteracdo dos parametros
ou pela combinagdo dos métodos de classificacdo, a exemplo do apresentado na
secdo 4.4. Nesta secdo, se adota um critério probabilistico, resultante da
combinacdo da utilizagdo das varias metodologias, e que certamente agrega
maior confianca a categorizacdo dos recursos. Ainda quanto ao Capitulo 4,
acredita-se ter sido relevante a proposta apresentada de pdés-processamento dos
cenarios categorizados, tornando-os mais proximos da realidade praticada, ou

seja, exequiveis em termos de lavra, a partir da eliminacdo dos bull-eyes;

(iv) por outro lado, para um estudo com um nivel maior de detalhe ou

onde a definicAdo do nivel de certeza associada as estimativas deva ser
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considerada, provavelmente a melhor alternativa seria a utilizacado de técnicas de
simulacdo, conforme apresentado no Capitulo 5. Mostrou-se que numa primeira
abordagem, a variancia condicional também podia ser utilizada para calculo de
erro padrdo. Além disso, foi apresentada uma metodologia que utilizava
realizacbes individuais como referéncia, calculando-se assim o residuo e,
consequientemente, o erro em relacdo ao cenario estimado e classificado pelas
diferentes metodologias. Pelos resultados obtidos, pode-se constatar que os
erros sao significativamente maiores, independentemente da realizagdo tomada
como referéncia e que o célculo do erro percentual médio é certamente
recomendavel tanto como critério de classificacdo individualmente, como
referéncia para aferir a classificagéo obtida por outra metodologia. Ainda quanto
a utilizacdo da simulacdo estocastica, acredita-se que o estudo de caso mostrou
a grande similitude de resultados obtidos com os dois métodos testados, sendo
que a opcao pela simulagdo por bandas rotativas apresenta vantagens no que se

refere a rapidez para obtencao dos cenarios simulados;

(v) acredita-se que a sequéncia apresentada ao longo do Capitulo 5 seja
robusta o suficiente para permitir o tratamento da maioria dos bancos de dados
tipicos da area de mineracdo, no entanto, nenhum tipo de abordagem prescinde

de uma reconciliacdo entre os valores estimados e 0s reais.

6.3 Recomendacdes

Como comentado durante a exposicdo dos resultados nos capitulos
anteriores, o fato deste estudo de caso ter sido realizado em um ambiente
extremamente bem controlado garantiu flutuagdes pequenas e resultados bem
semelhantes, ja que se dispunha de uma malha densa de amostras no envelope
de itabirito friavel, um corpo de minério que ja havia sido selecionado pelo seu
carater continuo e bem comportado, em termos de geologia. No entanto, o fato
de ter se trabalhado limitado pelo dominio geoldgico previamente definido e com
uma geometria de malha historicamente empregada para garantir que a maioria
dos blocos internos seja classificada como recurso medido, limitou em parte a
verificacdo da robustez das técnicas empregadas e a ocorréncia de cenarios com
maior discrepancia em termos de resultados.

Neste sentido, seria interessante testar a metodologia proposta e o
software desenvolvido em um novo estudo de caso, talvez com uma malha de

sondagem exploratoria e utilizando critérios probabilisticos para definicdo do
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corpo de minério, tais como krigagem ou simulacao de indicadores. As técnicas
para estimativa do erro e metodologias de simulacdo apresentadas sao limitadas
a acessar a incerteza dos teores, na medida em que desconsideram 0 erro
associado com a definicdo dos limites do corpo de minério. Segundo Stegman
(2001), este erro na definicdo dos limites geométricos sera freqlientemente
maior que aquele associado as estimativas de tonelagens ou teores e, neste
sentido, ambas as fontes de incerteza deveriam ser adequadamente levadas em

consideragao.
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Apéndice A

Cenarios do inventario de recursos
obtidos pelo método de densidade
amostral

Esta secdo apresenta a série de combinacdes de numeros minimos de
amostras, para as diferentes categorias de recursos, que foram testados durante a
realizacdo deste trabalho. Inicialmente, todas as combinacdes foram geradas sem a
restricdo quanto as amostras estarem inseridas numa dada vizinhanga, repetindo-se

depois o processo para os limites de 70%, 80% e 95% do alcance do variograma.

A.1l Inventario de recursos utilizando como critério apenas o numero
minimo de amostras

Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
1x1x1 24271 0 0 0
2x1x1 24271 0 0 0
3x1x1 24249 22 0] 0]
4x1x1 24223 48 o o
5x1x1 24081 190 0] 0
7x1x1 23698 573 0] 0
9x1x1 22800 1471 0 0
11 x1x1 20921 3350 0 0



Numero de Recursos N&o
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
2x2x1 24271 0 0] 0]
3x2x1 24249 22 0 0
4x2x1 24223 48 0] 0]
5x2x1 24081 190 0] 0]
7x2x1 23698 573 0] 0]
9x2x1 22800 1471 0] 0]
11 x2x1 20921 3350 0 0
3x3x1 24249 0 22 0]
4x3x1 24223 26 22 0]
5x3x1 24081 168 22 0
7x3x1 23698 551 22 0]
9x3x1 22800 1449 22 0
11x3x1 20921 3328 22 0]
4x4x1 24223 0] 48 0]
5x4x1 24081 142 48 0
7x4x1 23698 525 48 0]
9x4x1 22800 1423 48 0
11 x4 x1 20921 3302 48 0]
5x5x1 24081 0 190 0]
7x5x1 23698 383 190 0]
9x5x1 22800 1281 190 0]
11 x5x1 20921 3160 190 0
7x7x1 23698 0 573 0]
9x7x1 22800 898 573 0]
11 x7x1 20921 2777 573 0
9x9x1 22800 0] 1471 0]
11 x9x1 20921 1879 1471 0

11 x11 x 1 20921 0 3350 0]
2x2x2 24271 0 0] 0]
3x2x2 24249 22 0 0
4x2x2 24223 48 0] 0]
5x2x2 24081 190 0] 0]
7x2x2 23698 573 0] 0]
9x2x2 22800 1471 0] 0]
11 x2x2 20921 3350 0 0
3x3x2 24249 0 22 0]
4x3x2 24223 26 22 0]
5x3x2 24081 168 22 0
7x3x2 23698 551 22 0]
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Numero de Recursos N&o
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
9x3x2 22800 1449 22 0]
11 x3x2 20921 3328 22 0
4x4x2 24223 0 48 0]
5x4x2 24081 142 48 0]
7x4x2 23698 525 48 0]
9x4x2 22800 1423 48 0]
11 x4x2 20921 3302 48 0
5x5x2 24081 0 190 0]
7x5x2 23698 383 190 0]
9x5x2 22800 1281 190 0]
11 x5x2 20921 3160 190 0]
7X7TXx2 23698 0 573 0
9Xx7x2 22800 898 573 0]
11x7x2 20921 2777 573 0]
9Xx9x2 22800 0 1471 0
11 x9x2 20921 1879 1471 0]
11 x 11 x 2 20921 0 3350 0
3x3x3 24249 0 0] 22
4x3x3 24223 26 0] 22
5x3x3 24081 168 0] 22
7x3x3 23698 551 0] 22
9x3x3 22800 1449 0 22
11 x3x3 20921 3328 0] 22
4x4x3 24223 0 26 22
5x4x3 24081 142 26 22
7x4x3 23698 525 26 22
9x4x3 22800 1423 26 22
11x4x3 20921 3302 26 22
5x5x3 24081 0 168 22
7x5x3 23698 383 168 22
9x5x3 22800 1281 168 22
11x5x3 20921 3160 168 22
7x7x3 23698 0 551 22
9x7x3 22800 898 551 22
11 x7x3 20921 2777 551 22
9x9x3 22800 0 1449 22
11x9x3 20921 1879 1449 22
11 x11x3 20921 0 3328 22
4x4x4 24223 0 0] 48
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Numero de Recursos N&o
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
5x4x4 24081 142 0] 48
7X4x4 23698 525 0 48
9x4x4 22800 1423 0] 48
11x4x4 20921 3302 0] 48
5x5x4 24081 0 142 48
7x5x4 23698 383 142 48
9x5x4 22800 1281 142 48
11 x5x4 20921 3160 142 48
7TX7Tx4 23698 0] 525 48
9X7x4 22800 898 525 48
11x7x4 20921 2777 525 48
9x9x4 22800 0 1423 48
11x9x4 20921 1879 1423 48
11x11 x4 20921 0] 3302 48
5x5x5 24081 0 0] 190
7x5x5 23698 383 0] 190
9x5x5 22800 1281 0] 190
11x5x5 20921 3160 0] 190
7X7x5 23698 0 383 190
9Xx7x5 22800 898 383 190
11x7x5 20921 2777 383 190
9x9x5 22800 0 1281 190
11x9x5 20921 1879 1281 190
11 x11 x5 20921 0 3160 190
7TX7TX7 23698 0 0 573
9X7x7 22800 898 0] 573
11 x7x7 20921 2777 0 573
9x9x7 22800 0 898 573
11x9x7 20921 1879 898 573
11 x11x7 20921 0 2777 573
9x9 x9 22800 0 0] 1471
11x9x9 20921 1879 0] 1471
11 x 11 x 9 20921 0 1879 1471
11 x11x 11 20921 0] 0] 3350
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A.2 Inventario de recursos utilizando como critério o numero minimo de
amostras em uma distancia de 7026 do alcance do variograma

Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
1x1x1 24271 0 (0] (0]
2x1x1 24271 0 0] 0]
3x1x1 23740 531 0 0
4x1x1 23457 814 0] 0]
5x1x1 22825 1446 0] 0]
7x1x1 21735 2536 0 0
9x1x1 19920 4351 0] 0]
11 x1x1 16986 7285 0] 0]
2x2x1 24271 0 0 0
3x2x1 23740 531 0] 0]
4x2x1 23457 814 (0] (0]
Ex2x1 22825 1446 0] 0]
7x2x1 21735 2536 0] 0]
9x2x1 19920 4351 0 0
11 x2x1 16986 7285 0] 0]
3x3x1 23740 0 531 0
4x3x1 23457 283 531 0]
5x3x1 22825 915 531 0]
7x3x1 21735 2005 531 0
9x3x1 19920 3820 531 0]
11 x3x1 16986 6754 531 (0]
4x4x1 23457 0 814 0]
5x4x1 22825 632 814 0]
7x4x1 21735 1722 814 (0]
9x4x1 19920 3537 814 0]
11 x4x1 16986 6471 814 0]
5x5x1 22825 0 1446 0]
7x5x1 21735 1090 1446 0]
9x5x1 19920 2905 1446 0
11x5x1 16986 5839 1446 0]
7x7x1 21735 0 2536 0
9x7x1 19920 1815 2536 0]
11 x7x1 16986 4749 2536 0]
9x9x1 19920 0 4351 0
11x9x1 16986 2934 4351 0]



Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
11x11x1 16986 0 7285 0
2x2x2 24271 0 0 0
3x2x2 23740 531 0 0
4x2x2 23457 814 0 0
5x2x2 22825 1446 0 0
7Xx2x2 21735 2536 0 0
9x2x2 19920 4351 0 0
11 x2x2 16986 7285 0 0
3x3x2 23740 0 531 0
4x3x2 23457 283 531 0
5x3x2 22825 915 531 0
7x3Xx2 21735 2005 531 0
9x3x2 19920 3820 531 0
11 x3x2 16986 6754 531 0
4x4x2 23457 0 814 0
5x4x2 22825 632 814 0
7x4x2 21735 1722 814 0
9x4x2 19920 3537 814 0
11 x4x2 16986 6471 814 0
5x5x2 22825 0 1446 0
7x5x2 21735 1090 1446 0
9x5x2 19920 2905 1446 0
11 x5x2 16986 5839 1446 0
7X7X2 21735 0 2536 0
9X7x2 19920 1815 2536 0
11 x7x2 16986 4749 2536 0
9x9x2 19920 0 4351 0
11 x9x2 16986 2934 4351 0
11 x11x2 16986 0 7285 0
3x3x3 23740 0 0 531
4x3x3 23457 283 0 531
5x3x3 22825 915 0 531
7Xx3x3 21735 2005 0 531
9x3x3 19920 3820 0 531
11 x3x3 16986 6754 0 531
4x4x3 23457 0 283 531
5x4x3 22825 632 283 531
7x4x3 21735 1722 283 531
9x4x3 19920 3537 283 531
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Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
11 x4x3 16986 6471 283 531

5x5x3 19920 2905 915 531
7Xx5x%x3 21735 1090 915 531
9x5x3 19920 2905 915 531
11 x5x3 16986 5839 915 531
7X7X3 21735 0 2005 531
9x7x3 19920 1815 2005 531
11 x7x3 16986 4749 2005 531
9x9x3 19920 0 3820 531
11 x9x3 16986 2934 3820 531
11 x11x3 16986 0 6754 531
4x4x4 23457 0 0 814
5x4x4 22825 632 0 814
7x4x4 21735 0 1722 814
9x4x4 19920 3537 0 814
11x4x4 16986 6471 0 814
5x5x4 22825 0 632 814
7x5x4 21735 1090 632 814
9x5x4 19920 2905 632 814
11 x5x4 16986 5839 632 814
7TX7Tx4 21735 0 1722 814
9x7x4 19920 1815 1722 814
11 x7x4 16986 4749 1722 814
9x9x4 19920 0 3537 814
11x9x4 16986 2934 3537 814
11 x11 x4 16986 0 6471 814
5x5x5 22825 0 0 1446
7x5x5 21735 1090 0 1446
9x5x5 19920 2905 0 1446
11 x5x5 16986 5839 0 1446
7X7TXx5 21735 0 1090 1446
9x7x5 19920 1815 1090 1446
11 x7x5 16986 4749 1090 1446
9x9x5 19920 0 2905 1446
11 x9x5 16986 2934 2905 1446
11 x11 x5 16986 0 5839 1446
7TX7TX7 21735 0 0 2536
9X7x7 19920 1815 0 2536
11 x7x7 16986 4749 0 2536
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Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
9x9x7 19920 0 1815 2536
11 x9x7 16986 2934 1815 2536
11 x11x7 16986 0 4749 2536
9x9 x9 19920 0 0 4351
11 x9x9 16986 2934 0 4351
11 x11x9 16986 0 2934 4351
11 x 11 x 11 16986 0 0 7285

A.3 Inventario de recursos utilizando como critério o nidmero minimo de

amostras em uma distancia de 80%b6 do alcance do variograma

Numero de Recursos Nao
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
1x1x1 24271 0 o o
2x1x1 24271 0 0 0
3x1x1 24122 149 0] 0]
4x1x1 24056 215 o o
5x1x1 23800 471 0] 0]
7x1x1 23259 1012 0 0
9x1x1 22087 2184 0 0
11 x1x1 19925 4346 0] 0
2x2x1 24271 0 o o
3x2x1 24122 149 0] 0]
4x2x1 24056 215 0 0
5x2x1 23800 471 0 0
7xX2x1 23259 1012 0] 0]
9x2x1 22087 2184 o o
11 x2x1 19925 4346 0] 0
3x3x1 24122 0 149 0
4x3x1 24056 66 149 o
5x3x1 23800 322 149 0]
7x3x1 23259 863 149 o
9x3x1 22087 2035 149 0
11 x3x1 19925 4197 149 0]
4x4x1 24056 0 215 0
5x4x1 23800 256 215 0
7X4x1 23259 797 215 o
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Numero de Recursos N&o
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
9x4x1 22087 1969 215 0]
11 x4x1 19925 4131 215 0
5x5x1 23800 0 471 0]
7x5x1 23259 541 471 0]
9x5x1 22087 1713 471 0
11 x5x1 19925 3875 471 0
7X7Tx1 23259 0 1012 0
9x7x1 22087 1172 1012 0]
11x7x1 19925 3334 1012 0]
9x9x1 22087 0 2184 0
11x9x1 19925 2162 2184 0]

11 x11x1 19925 0 4346 0
2x2x2 24271 0 0] 0]
3x2x2 24122 149 0] 0]
4x2x2 24056 215 0 0
5x2x2 23800 471 0] 0]
7X2x2 23259 1012 0 0
9x2x2 22087 2184 0] 0]
11x2x2 19925 4346 0] 0]
3xXx3x2 24122 0 149 0
4x3x2 24056 66 149 0]
5x3x2 23800 322 149 0]
7x3x2 23259 863 149 0]
9x3x2 22087 2035 149 0]
11 x3x2 19925 4197 149 0
4x4x2 24056 0] 215 0]
5x4x2 23800 256 215 0]
7x4x2 23259 797 215 0]
9x4x2 22087 1969 215 0]
11 x4x2 19925 4131 215 0
5x5x2 23800 0 471 0]
7x5x2 23259 541 471 0]
9x5x2 22087 1713 471 0]
11 x5x 2 19925 3875 471 0
7X7Xx2 23259 0 1012 0
9Xx7x2 22087 1172 1012 0]
11x7x2 19925 3334 1012 0]
9Xx9x2 22087 0 2184 0
11x9x2 19925 2162 2184 0]
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11 x11 x 2 19925 0 4346 0]
3x3x3 24122 0 0 149
4x3x3 24056 66 0] 149
5x3x3 23800 322 0] 149
7x3x3 23259 863 0] 149
9x3x3 22087 2035 0] 149
11 x3x3 19925 4197 0 149
4x4x3 24056 0 66 149
5x4x3 23800 256 66 149
7X4x3 23259 797 66 149
9x4x3 22087 1969 66 149
11 x4x3 19925 4131 66 149
5x5x3 23800 0 322 149
7x5x3 23259 541 322 149
9x 5x3 22087 1713 322 149
11 x5x3 19925 3875 322 149
7X7Xx3 23259 0 863 149
9x7x3 22087 1172 863 149
11x7x3 19925 3334 863 149
9x9x3 22087 0 2035 149
11x9x3 19925 2162 2035 149
11 x 11 x 3 19925 0 4197 149
4x4x4 24056 0 0 215
5x4x4 23800 256 0] 215
7X4x4 23259 797 0 215
9x4x4 22087 1969 0] 215
11 x4x4 19925 4131 0 215
5x5x4 23800 0 256 215
7x5x4 23259 541 256 215
9x5x4 22087 1713 256 215
11 x5x4 19925 3875 256 215
7TX7Tx4 23259 0] 797 215
9x7x4 22087 1172 797 215
11 x7x4 19925 3334 797 215
9x9x4 22087 0 1969 215
11x9x4 19925 2162 1969 215
11x11 x4 19925 0] 4131 215
5x5x5 23800 0 0] 471
7x5x5 23259 541 0] 471
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9x5x5 22087 1713 0] 471
11 x5x5 19925 3875 0 471
7X7X5 23259 0 541 471
9x7x5 22087 1172 541 471
11 x7x5 19925 3334 541 471
9x9x5 22087 0] 1713 471
11 x9x5 19925 2162 1713 471
11 x11 x5 19925 0 3875 471
7TXTXT 23259 0] 0] 1012
O9X7XxX7 22087 1172 0 1012
11x7x7 19925 3334 0] 1012
9X9x7 22087 0 1172 1012
11 x9x7 19925 2162 1172 1012
11 x11x7 19925 0] 3334 1012
9x9 x9 22087 0 0 2184
11x9x9 19925 2162 0] 2184
11 x 11 x 9 19925 0 2162 2184
11 x 11 x 11 19925 0 0 4346

A.4 Inventéario de recursos utilizando como critério o numero minimo de

amostras em uma distancia de 95%6 do alcance do variograma

Namero de Recursos N&o
Amostras Medido Indicado Inferido Classificados
I1x1x1 24271 0 0 0
2x1x1 24271 0 0 0
3x1x1 24179 92 0 0
4x1x1 24126 145 0 0
5x1x1 23958 313 0 0
7x1x1 23517 754 0 0
O9x1x1 22510 1761 0 0
11 x1x1 20468 3803 0 0
2x2x1 24271 0 0 0
3x2x1 24179 92 0 0
4x2x1 24126 145 0 0
5x2x1 23958 313 0 0
7x2x1 23517 754 o o
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9x2x1 22510 1761 0] 0]
11x2x1 20468 3803 0] 0
3x3x1 24179 0 92 0]
4x3x1 24126 53 92 0]
5x3x1 23958 221 92 0]
7x3x1 23517 662 92 0]
9x3x1 22510 1669 92 0]
11x3x1 20468 3711 92 0]
4x4x1 24126 0] 145 0]
5x4x1 23958 168 145 0
7x4x1 23517 609 145 0]
9x4x1 22510 1616 145 0
11 x4x1 20468 3658 145 0
5x5x1 23958 0] 313 0]
7xXx5x1 23517 441 313 0
9x5x1 22510 1448 313 0]
11 x5x1 20468 3490 313 0
7X7x1 23517 0 754 0
9x7x1 22510 1007 754 0]
11 x7x1 20468 3049 754 0
9x9x1 22510 0 1761 0]
11 x9x1 20468 2042 1761 0

11 x 11 x 1 20468 0 3803 0]
2x2x2 24271 0 0] 0]
3x2x2 24179 92 0 0
4x2x2 24126 145 0] 0]
5Ex2x2 23958 313 0] 0]
7x2x2 23517 754 0 0
9x2x2 22510 1761 0] 0]
11x2x2 20468 3803 0] 0
3x3x2 24179 0 92 0]
4x3x2 24126 53 92 0]
5x3x2 23958 221 92 0]
7x3x2 23517 662 92 0]
9x3x2 22510 1669 92 0]
11 x3x2 20468 3711 92 0]
4x4x2 24126 0] 145 0]
5x4x2 23958 168 145 0
7x4x2 23517 609 145 0]
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9x4x2 22510 1616 145 0]
11 x4x2 20468 3658 145 0
5x5x2 23958 0 313 0]
7x5x2 23517 441 313 0]
9x5x2 22510 1448 313 0]
11 x5x2 20468 3490 313 0]
7X7Xx2 23517 0 754 0
9Xx7x2 22510 1007 754 0]
11x7x2 20468 3049 754 0]
9Xx9x2 22510 0 1761 0
11x9x2 20468 2042 1761 0]
11 x 11 x 2 20468 0 3803 0
3x3x3 24179 0 0] 92
4x3x3 24126 53 0] 92
5x3x3 23958 221 0] 92
7x3x3 23517 662 0] 92
9x3x3 22510 1669 0] 92
11x3x3 20468 3711 0] 92
4x4x3 24126 0 53 92
5x4x3 23958 168 53 92
7x4x3 23517 609 53 92
9x4x3 22510 1616 53 92
11x4x3 20468 3658 53 92
5x5x3 23958 0 221 92
7X5x3 23517 441 221 92
9x5x3 22510 1448 221 92
11 x5x3 20468 3490 221 92
7x7x3 23517 0 662 92
9x7x3 22510 1007 662 92
11 x7x3 20468 3049 662 92
9x9x3 22510 0 1669 92
11x9x3 20468 2042 1669 92
11 x 11 x 3 20468 0 3711 92
4x4x4 24126 0 0 145
5x4x4 23958 168 0] 145
7X4x4 23517 609 0 145
9x4x4 22510 1616 0] 145
11 x4x4 20468 3658 0 145
5x5x4 23958 0 168 145
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7x5x4 23517 441 168 145
9x5x4 22510 1448 168 145
11 x5x4 20468 3490 168 145
7TX7Tx4 23517 0] 609 145
9x7x4 22510 1007 609 145
11x7x4 20468 3049 609 145
9x9x4 22510 0 1616 145
11x9x4 20468 2042 1616 145
11x11 x4 20468 0] 3658 145
5x5x5 23958 0 0] 313
7x5x5 23517 441 0] 313
9x5x5 22510 1448 0] 313
11x5x5 20468 3490 0] 313
7X7Tx5 23517 0] 441 313
9X7x5 22510 1007 441 313
11 x7x5 20468 3049 441 313
9x9x5 22510 0 1448 313
11x9x5 20468 2042 1448 313
11 x11 x5 20468 0 3490 313
7TX7TX7 23517 0 0 754
O9X7x7 22510 1007 0 754
11 x7x7 20468 3049 0 754
9x9x7 22510 0 1007 754
11x9x7 20468 2042 1007 754
11 x11x7 20468 0 3049 754
9x9 x9 22510 0] 0] 1761
11 x9x9 20468 2042 0 1761
11 x 11 x 9 20468 0 2042 1761
11 x11x 11 20468 0 0] 3803

185



186

Apéndice B

PublicacOes associadas a esta Tese

Os trabalhos apresentados a seguir foram produzidos concomitantemente a
realizacdo deste trabalho e durante o periodo de Mestrado, abrangendo tépicos

relacionados e que fizeram parte do estudo efetivado.

SOUZA, L.E., COSTA, J.F.C.L., PILGER, G.G. & KOPPE, J.C. 2001. Predicting
the Spatial Distribution of Pyrite Concretions and Its Influence in Continuous Coal
Mining. IN: Mineral Resources Engineering, Imperial College Press, Vol.10, N* 4, p.
415-425.

SOUZA, L.E., COSTA, J.F.C.L., PILGER, G.G. & KOPPE, J.C. 2001. Distribuicdo
Espacial de Concre¢des Piriticas e sua Influéncia na Performance de Conjuntos
Mecanizados em Mina de Carvao. IN: Revista Escola de Minas (Revista Técnica-
Cientifica Minero-Metallrgica), Ano 65, Vol. 54, N% 4, p. 287-293, out/dez 2001.

SOUZA, L.E., WEISS, AL., COSTA, JF.C.L. & KOPPE, J.C. 2001. Impacto do
Agrupamento Preferencial de Amostras na Inferéncia Estatistica: Aplicacbes em
Mineracdo. IN: Revista Escola de Minas (Revista Técnica-Cientifica Minero-
Metallrgica), Ano 65, Vol. 54, N* 4, p. 257-266, out/dez 2001.

SOUZA, L.E., GAMBIN, F., COSTA, J.F.C.L. & KOPPE, J.C. 2001. Estimativa de
Incerteza na Classificagdo de Recursos Minerais por Simulacdo Geoestatistica. IN:
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Revista Escola de Minas (Revista Técnica-Cientifica Minero-MetalUrgica), Ano 65,
Vol. 54, N° 2, p. 143-148, abr/jun 2001.

SOUZA, L.E., COSTA, JF.C.L. & KOPPE, JC. 2002. A Geostatistical
Contribution to the Use of Resource/Reserves Classification Systems. Proceedings,
30" International Symposium on Computer Applications in the Mineral Industries
(APCOM’2002), Phoenix, Arizona USA, p. 73-84.

SOUZA, LE. 2002. Estimativa de Incertezas e Sua Aplicacéo na Classificacdo
de Recursos Minerais. Dissertacdo de Mestrado. Programa de Pds-Graduagdo em

Engenharia de Minas, MetalUrgica e de Materiais (PPGEM), Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, 171 p.
SOUZA, LE., COSTA, JF.C.L. & KOPPE, J.C. 2002. Proposicdo Geoestatistica

para Quantificacdo do Erro em Estimativas de Tonelagens e Teores. Proceedings, 1l

Congresso Brasileiro de Mina a Céu Aberto/lIl Congresso Brasileiro de Mina
Subterranea, Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil.

SOUZA, LE., COSTA, J.F.C.L. & KOPPE, J.C. 2004. Uncertainty Estimate in
Resources Assessment: A Geostatistical Contribution. IN: Natural Resources
Research, Vol. 13, N® 1, p. 1-15.
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Horizonte, Minas Gerais, Brasil.
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Apéndice C

Historico do desenvolvimento de padroes
Internacionais de classificacao

O esforco sistematico para desenvolver padrdes para estimativa e relatério
de informacdes exploratérias, recursos minerais e reservas minerais teve seu inicio

na década de 90 (Tabela C.1).

O Australasian Code for Reporting of Identified Mineral Resources and Ore
Reserves (0 cédigo JORC) foi publicado em junho de 1988 e incorporado as normas
do Australian Stock Exchange (ASX) em julho de 1989. O trabalho intitulado
Guidelines to the Australasian Code for Reporting of Identified Mineral Resources
and Ore Reserves foi publicado em maio de 1990. Em abril de 1991, a US Society
for Mining, Metallurgy, and Exploration (SME) publicou A Guide for Reporting
Exploration Information, Resources, and Reserves. Ainda em 1991, no Reino Unido
o Institution of Mining and Metallurgy revisou seus padrdes para relatério de

recursos e reservas minerais, baseando -se largamente no cédigo JORC de 1989.

Em setembro de 1994 o 15" Congress of the Council of Mining and
Metallurgical Institutions (CMMI), foi realizado em Sun City, na Africa do Sul.
Durante esse congresso, foi organizado uma reunido com o objetivo especifico de
discutir a criacdo de padrdes internacionais. Esse fato representou O primeiro
encontro do que mais tarde viria a ser chamado de CMMI International

Resources/Reserves Definitions Group (0 Grupo CMMI).
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O grupo composto por representantes da Australia (AusIMM — Australasian
Institute of Mining and Metallurgy), Africa do Sul (SAIMM — South African Institute
of Mining and Metallurgy), Estados Unidos (SME — Society for Mining, Metallurgy and
Exploration), Reino Unido (IMM — Institution of Mining and Metallurgy) e Canada
(CIM — Canadian Institute of Mining, Metallurgy and Petroleum) teria como objetivos
desenvolver um conjunto de definicBes internacionais para relatério de recursos e

reservas minerais.

Da mesma forma, e desde 1992, uma comissdo criada pelas Nac¢des Unidas
(Task Force of the United Nations Economic Commission for Europe, UN-ECE)
estava desenvolvendo um sistema internacional de classificacdo de recursos e
reservas. Em Novembro de 1996, as Nac¢bes Unidas publicaram o United Nations
International Framework Classification for Reserves/Resources — Solid Fuels and

Mineral Commodities.

Em marco de 1997, a necessidade de uma padronizacdo internacional e de
um maior controle sobre o relatério de informacfes minerais foi tornada
dolorosamente 6bvia pelo escandalo da Bre-X, com respeito aos depdsitos de ouro
ficticios de Busang na Indonésia. Mesmo reconhecendo que nenhuma
regulamentacdo pudesse ter impedido o ocorrido com a Bre-X, a auséncia de
padrfes e a falta de procedimentos que assegurassem que esses padrdoes fossem

seguidos, sem duvida atuaram como fatores que contribuiram para o acontecido.

Organizacbes canadenses (Toronto Stock Exchange e Ontario Securities
Commission) formaram uma comissdo (Mining Standards Task Force), cujo relatério
final publicado em janeiro de 1999 (Setting New Standards, Recommendations for
Public Mineral Exploration and Mining Companies) recomendava além de um forte
conjunto de padrbes a ser seguido, que o Canadian Institute of Mining, Metallurgy
and Petroleum (CIM) trabalhasse de forma continua com outras instituicoes

internacionais no desenvolvimento de padrdes internacionais.

No entanto, o primeiro grande avanco ocorreu no outubro de 1997 com o
encontro do Grupo CMMI em Denver, Colorado e o langamento do chamado Acordo
de Denver, um conjunto de definicOes de recursos e reservas minerais. Em outubro
de 1998, em Genebra (Sui¢a), num encontro entre o Grupo CMMI e a comissao das

NacOes Unidas (UN-ECE), as definicbes e padrées do CMMI foram incorporadas, com
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pequenas modificacdes, ao sistema de classificacdo das Nac¢des Unidas, dando assim

um carater verdadeiramente internacional as definicdes CMMI.

Logo apds o encontro de outubro de 1998, Australia, Africa do Sul e Estados
Unidos iniciaram a atualizacdo de seus sistemas de classificacdo nacionais. A Guide
for Reporting Exploration Information, Mineral resources, and Mineral Reserves foi
adotado pela SME em marco de 1999. O cédigo JORC revisado (Australasian Code
for Reporting of Mineral Resources and Ore Reserves) tornou-se efetivo em
setembro de 1999, enquanto o South African Code for Reporting of Mineral
Resources and Mineral Reserves (o0 cédigo SAMREC) foi lancado em fevereiro de

2000.

Tabela C.1. Aspectos histéricos do desenvolvimento de padrdes internacionais

de classificacdo de recursos/reservas minerais.

Data Local Evento
. Primeiro encontro do International
Setembro de 1994 Sun City, Resources/Reserves Definitions Group do
Africa do Sul CMMI
Publicacdo do United Nations International
N bro de 1996 G b suf Framework Classification for
ovembro de enebra, suica Reserves/Resources — Solid Fuels and
Mineral Commodities
Marco de 1997 Indone,5|a € Escandalo da Bre-X
Canada
Segundo encontro do International
Resources/Reserves Definitions Grou do
Outubro de 1997 Denver, Colorado CMMI P
Publicacdo do Acordo de Denver
Terceiro encontro do International
Outubro de 1998 Genebra, Suica E;sl\tzlljrces/Reserves Definitions Group do

Primeiro encontro do UN-ECE

Publicacdo do Setting New Standards,

Recommendations for Public Mineral
Janeiro de 1999 Toronto, Canada Exploration and Mining Companies pelo

Toronto Stock Exchange and Ontario

Securities Commission

Quarto encontro do International

Resources/Reserves Definitions Group do
Novembro de 1999 Genebra, Suica CMMI

Segundo encontro do UN-ECE
Definicdo do Acordo de Genebra
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Em novembro de 1999, houve um novo encontro entre o Grupo CMMI e a
comissdo UN-ECE, para continuar o processo de desenvolvimento de normas e
definicbes internacionais. Com pequenas e insignificantes diferencas entre os paises,

0s seguintes termos foram aceitos (Figura C.1):
(i) reservas minerais;
(i) reservas minerais provadas;
(iii) reservas minerais provaveis;
(iv) recursos minerais;
(V) recursos minerais medidos;
(vi) recursos minerais indicados;

(vii) recursos minerais inferidos.

Informagoes de Exploracgao

Recursos Minerais Reservas Minerais

Aumente do nivel [nferidos
de conhecimento
e confianga

geolsgica '_Indicados « ; Provaveis ]

-
-
-
| -
‘-
-

|Medidos é—‘ P Provadas |

Consideragdes de lavra, metalirgicas, econdmicas, mercado,

' legais, ambientais, fatores sociais e governamentais '
(os chamados "fatores modificadores")

Figura C.1. Relacdes entre as informacfes de exploracdo, recursos minerais e

reservas minerais.

Com esses termos e suas definicbes sendo aceitas, o Grupo CMMI passa a
assumir a responsabilidade pelo desenvolvimento de normas internacionais. Essas

normas constituem as condicdes a serem satisfeitas para a classificacdo de
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informacdes de exploracédo, recursos e reservas de acordo com definicbes aceitas
internacionalmente. A responsabilidade pelas estimativas de recursos e reservas
devem ser claramente atribuidas para uma Pessoa Responsavel/Competente, um
termo originalmente introduzido no cédigo JORC. Normas e defini¢cdes especificas de
cada pais de Pessoa Responsavel ja existem, sendo que o Grupo CMMI estabeleceu
como novo objetivo para desenvolver normas internacionais, a definicdo das
condicbes para reconhecimento da Pessoa Responsavel além das fronteiras
nacionais dos paises membros. Com o estabelecimento e adog¢do de padrbes
internacionais de estimativa e classificagdo, véarios trabalhos (Ferguson, 1997;
Vallée, 1999a e 1999b) ja encaram como iminente a perspectiva de transformacao

desses padrbes em no rmas de certificacdo do sistema 1SO 9001.
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Apéndice D

CD de distribuicao do software
desenvolvido

O presente apéndice disponibiliza para testes o conjunto de rotinas
implementadas e que vieram a compor o pacote de estimativa e classificacdo de

recursos MineReC, desenvolvido ao longo da realizagdo desta Tese.

O MineReC ndo é um produto comercial e ndo fornece qualquer tipo de
garantia, suporte ou manutencdo. Sem duvida, poderao vir a ocorrer falhas que néao
puderam ser detectadas ao longo dos muitos testes realizados, simplesmente
devido as muitas combinacBes possiveis de dados e parametros de entrada e,

assim, o autor ndo se responsabiliza pelo seu emprego ou pelos resultados obtidos

por seu intermédio.



