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Resumo

Vérios estudos apontam para a importdncia do uso da densidade na
regularizacdo de amostras, como variavel acumulada nas estimativas de teores e na
determinacdo de um modelo de densidade para a conversao volume-massa. Porém,
0 impacto do uso da densidade nesses casos ainda nao foi analisado por meio de
reconciliacdo de teores. A avaliacdo das consequéncias desse uso em planos de
lavra mensais baseados em estimativas de longo prazo também é raramente
encontrada na literatura. Nesse sentido, este estudo visa relatar os impactos de se

desconsiderar o uso da densidade nesses casos especificos.

Para tanto, esse estudo considerou a abordagem tradicional e uma
abordagem alternativa. A abordagem tradicional desconsidera a densidade como um
fator de ponderacdo na regularizacdo das amostras e na realizacdo das estimativas.
Essa prética € denominada método direto (MD). A abordagem proposta regulariza
amostras ponderando-as pelos respectivos comprimentos e densidades e ainda
estima teor indiretamente a partir da relacdo entre as estimativas das variaveis
acumuladas TCD (Teor x Comprimento x Densidade) e CD (Comprimento X

Densidade). Essa metodologia é denominada método indireto (Ml).

Ambas as metodologias foram usadas para estimar os teores de cobre no
longo prazo e avaliar a qualidade dessas estimativas por meio de reconciliagdo com
estimativas de curto prazo. Essa reconciliacdo foi feita no intervalo de trés anos de
producdo. Em seguida, o desempenho das duas metodologias foi testado em
poligonos de lavra desenhados com base nas estimativas de curto prazo. A intengao
é verificar se o destino dos blocos dentro desses poligonos seria 0s mesmos para as
duas metodologias e para as estimativas de curto prazo quando aplicado um teor de
corte. Por fim, foram associadas a esses poligonos duas densidades: uma obtida
pela densidade média condicionada a intervalos de teores, e outra determinada pela
densidade média do poligono obtida pela média das densidades estimadas em cada

bloco.

Os resultados mostraram uma melhor reconciliagdo obtida pela aplicacado do
meétodo indireto e diferencas relativamente grandes nas massas desses poligonos

guando associados a eles essas duas formas de aplicar a densidades.
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Abstract

Many studies indicate the importance of using density when compositing
assay grades as accumulated variable in grade estimates, and in determining one
density model to transform the resources from volume into tonnage. However, the
impact of using density in these cases has not yet been analyzed through grade
reconciliation. The consequences of the employment of such models in monthly
planning, based on the long-term estimates, are scarcely found in the literature. For
this reason, this study aims at reporting the impacts of disregarding the use of

density in these specific cases.

In order to evaluate that, this study considered a traditional approach and
proposed a new one. The traditional approach disregards the density as a weighting
factor for assays grades compositing and for grades estimation. This practice is
known as direct method (DM). The proposed approach composites assay grades
considering length and density as weighting factors and then estimate grades
indirectly through the ratio between the estimates of the accumulated variables GLD
(Grade x Length x Density) and LD (Length x Density). This method is called indirect
method (IM).

Both methodologies were used to estimate the copper grades in long-term
block model and evaluate the effect of these estimates through reconciliation with
short-term planning estimates. This reconciliation was carried out during a three-year
period. After that, the performance of the two methodologies was tested comparing
the results to the ones obtained by polygons defined by the short-term estimates. It
was checked whether the destinations of the blocks inside the polygons were the
same for the two methodologies as well as for the short-term estimates when
applying a cut-off grade to them. Finally, two densities were applied to those
polygons: one determined by the average density conditioned by grade intervals and
the other one determined by the average density of the polygon obtained by the

average of the densities estimated in each block.

The results showed a better reconciliation obtained by the indirect method and
relatively large differences in tones within those polygons mass when the two

densities approaches were applied.
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Capitulo 1

Introducéo

Em algumas situacdes a informacédo sobre a densidade é subutilizada na
avaliacdo de recursos minerais e reservas de minério. H4 depdsitos onde a
densidade varia muito, por exemplo, depésitos sulfetados polimetalicos em que a
mesma € caracterizada por valores altos das medidas de dispersdo. Nesses casos,
a mesma deve ser mais bem utilizada para garantir estimativas de teores e

tonelagens mais precisas e acuradas.

A busca pelo uso da densidade de forma mais ampla € motivada por alguns
guestionamentos que podem surgir durante a realizacdo de estimativas de teor e da
conversao teor-tonelagem, ou ainda, pela dificuldade de reconciliar estimativas de

teor e tonelagem com os dados medidos apés a extracdo do minério/estéril.

Quanto a realizacao de estimativa de teor, pode-se questionar se as amostras
usadas nas estimativas (compostas) sofrem ou ndo efeito da densidade no momento
da regularizacdo. Por exemplo, considere que cinco amostras de teor de
comprimentos variaveis sejam usadas para formar uma composta de comprimento
determinado. O procedimento normal ira ponderar cada amostra por seu devido
comprimento e a média da composta serd a média resultante. Porém, essa média
resultante serd diferente se cada uma das amostras usadas para gerar a composta
tiver densidades diferentes. Nesse sentido, a densidade surge como fator de
ponderagéo para gerar compostas mais condizentes com a variagdo da densidade
gue ocorre ao longo do deposito. Nesses casos, em que a densidade varia ao longo
dos testemunhos de sondagem, desconsiderar o uso da densidade na regularizagao
das amostras é equivalente a dizer que ao longo de todo o furo o valor da densidade

€ constante, o que raramente ocorre em depdsitos do tipo sulfetado.

Essa observacdo tem uma implicacéo direta na estimativa de teores. Caso a
densidade varie e gere compostas com teores diferentes, no caso de serem
ponderados pela densidade na regularizacdo, os resultados das estimativas de
blocos gerados por essas amostras serdo diferentes daquelas geradas ao

regularizar as amostras considerando apenas o comprimento.



A observacdo de que compostas com mesmo teor podem apresentar
densidades diferentes leva a questionar se no momento da realizacdo das
estimativas essa variacdo da densidade também ndo deve ser levada em
consideracdo. Porém, como incorporar a densidade durante a realizacdo das
estimativas de forma que seja levada em conta essa variabilidade? Uma resposta
para essa pergunta pode ser dada ao considerarmos o0 uso de varidveis
acumuladas. Para incorporar a densidade no momento das estimativas basta que se
trabalhe com duas variaveis acumuladas: a primeira definida pelo produto teor x
densidade x comprimento das compostas, TCD (lembre-se que o processo de
regularizacdo pode gerar compostas de tamanhos variados para melhor
aproveitamento das informacdes), e a segunda definida pelo produto densidade X
comprimento das compostas. Nesse caso, essas duas variaveis sdo estimadas
separadamente e o teor do bloco é obtido pela relacdo entre as estimativas das duas
variaveis acumuladas. Essa segunda observacdo também far4 gerar blocos com
teores diferentes dos estimados diretamente sem levar em consideracdo a

densidade.

Para que a densidade possa ser usada na regularizacdo das amostras como
fator ponderador e na realizacdo das estimativas utilizando varidveis acumuladas é
necessario que a mesma seja determinada para cada amostra assim como se
determina o teor. A amostragem da densidade da mesma forma que é feita para os
teores trard um novo ganho, porém agora relacionado com a conversao teor-massa.
Se usualmente a quantidade de metal de cada bloco é definida por uma densidade
média, seja do depdsito ou em setores do mesmo, ou ainda, por uma litologia
predominante, o fato de a densidade variar ao longo do depdsito pode fazer com que
a densidade de um conjunto de poucos blocos difira muito de uma densidade média.
E nesse sentido que a amostragem da densidade, da mesma forma como ¢ feita
para os teores, permitirA que se estime o valor da densidade para cada bloco
gerando estimativas mais precisas e acuradas das quantidades de metal contidas

nesses bhlocos.

Assim sendo, o presente trabalho buscou investigar detalhadamente o
atributo densidade e os fatores que influenciam este parametro em rochas e de
amostras; os métodos de determinacdo de densidade para amostras competentes e
nao-competentes geomecanicamente; e a aplicacdo da densidade nas diversas



etapas da avaliacdo de recursos e reservas utilizando um estudo de caso para
verificar a aplicabilidade da metodologia nessas etapas

No estudo de caso foram considerados os blocos extraidos durante trés anos
de producdo em um setor de uma mina de cobre localizada no norte do Brasil. Esses
blocos ja lavrados dispunham de informacgfes de curto prazo (amostras de p6 de
perfuracdo) que foram usadas para estimar os seus teores, determinando um
modelo de referéncia (modelo de curto prazo). De posse desse modelo, 0 mesmo foi
comparado aos modelos gerados pelas duas metodologias. A primeira metodologia
procedeu as estimativas desses blocos diretamente, estimando o atributo teor de
cobre a partir das amostras regularizadas considerando apenas o comprimento
como fator de regularizacdo. Essa metodologia é referida nesse trabalho como MD

(método direto).

A segunda metodologia considerou compostas regularizadas usando, além do
comprimento, também a densidade como fator de ponderacdo. Essas amostras
foram usadas para determinar as variaveis acumuladas TCD (teor x comprimento X
densidade) e CD (comprimento x densidade), que foram estimadas para os referidos
blocos. O teor de cobre de cada bloco foi entdo determinado indiretamente pela
relagdo entre as varidveis TCD e CD. Essa metodologia € referida no estudo como
MI (método indireto).

Por fim, foi comparado o comportamento das duas metodologias em relacéo a
poligonos de lavra determinados pelas estimativas de curto prazo. Foram avaliadas
a relacdo entre as massas geradas nesses poligonos ao se aplicar uma densidade

média proposta e a densidade estimada bloco a bloco.
1.1 Estado da arte

A densidade tem um papel importante na conversdo de teores em
guantidades de metal e de volumes em massas. Uma pratica usual para esse tipo de
converséo consiste em usar uma densidade meédia inferida para um dado dominio
ou até mesmo para todo o depdsito a partir de um pequeno nimero de amostras se
comparado ao numero de amostras usadas para estimar teor. Essa pratica tem
mostrado que em reconciliacbes de grandes volumes a massa prevista se
assemelha a massa obtida. Por outro lado, para reconciliacbes de pequenos

volumes, a massa prevista pode diferir muito da massa obtida.



Uma solucdo para esse impasse é apresentado por Vallé e Coté (1992) que
sugere a amostragem sistemética da densidade assim como é feito para os teores.
Isso possibilitaria que a densidade fosse estimada para cada bloco como feito por
Laine (2003), onde um modelo interpolado de densidade foi obtido para um depadsito
de elementos do grupo da platina, sigla em inglés PGE. Esse mesmo estudo chama
a atencao para o fato de que as quantidades de metal contidas em um bloco podem
ser afetadas caso seja usada uma densidade média ao invés de um modelo de

densidade.

Simultaneamente a questdo de reconciliacdo massica, ha a questdo da
reconciliacdo de teores, em que diferentes fatores em diferentes intensidades podem
contribuir para uma ma reconciliagcdo, como por exemplo, a ma qualidade dos dados
e das estimativas assim como as incertezas inerentes aos teores tomados como
referéncia. Diante de todos os possiveis fatores que adicionam erro aos dados e as
estimativas ha um fator relacionado com a forma de se regularizar as amostras.
Dadson (1968) e Bevan (1993) mostraram que ao invés de regularizarmos amostras
ponderando apenas pelo comprimento das mesmas, a densidade deveria ser
incorporada nesse processo ponderando-se as amostras por suas respectivas
densidades. Caso contrario, isso poderia levar a superestimativas ou subestimativas
dos teores das compostas. Adicionalmente, Sinclair e Blackwell (2006) dizem que
regularizar amostras levando em conta apenas a espessura (comprimento) das
mesmas, em casos onde a densidade varia significantemente, constitui uma maneira

errada de se regularizar amostras.

Outra fonte de erro esta relacionada ao uso ou nédo da densidade como um
fator de ponderacdo quando da realizacdo das estimativas dos blocos. A idéia é
considerar a densidade como fator de ponderagdo (acumulagéo), uma vez que
amostras de mesmo teor podem ter densidades diferentes. Uma forma de se obter
isso é usando uma variavel acumulada. Krige (1981) sugere que a densidade
deveria ser incorporada como um fator de ponderagdo em todos 0s processos de
estimativas, e Armstrong (1998) diz que seria prudente o uso de variaveis
acumuladas (TCD) e (CD) quando houver uma variagcdo da densidade ao longo do

depasito.

Sendo assim, o uso da densidade na regularizacdo das amostras, nas
estimativas (acumulacdo) e na construcdo de um modelo de densidade para

4
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conversdo volume-massa € o procedimento mais acurado para um atributo de

extrema importancia na avaliacdo de depdsitos.
1.2 Meta

Avaliar os efeitos da utilizacdo ou ndo da densidade nas diversas etapas da
avaliacdo de recursos e reservas minerais por meio de um estudo de caso em uma

mina de cobre localizada no estado do Para, Brasil.

1.3 Objetivo

Averiguar qual método, direto ou indireto, deve ser aplicado na avaliagdo de
recursos e reservas, reconciliando os teores, as massas e as quantidades de metal
estimados por essas metodologias contra os teores, as massas e as quantidades de

metal determinados pelas informacdes de curto prazo. Para tanto, pretende-se:

1. Entender quais fatores influenciam a densidade de rochas avaliando se
existe alguma relacdo entre a mesma e as suas propriedades
petrograficas, fisicas ou quimicas.

Revisar os métodos de determinacdo de densidade de amostras.

3. Discutir os potenciais usos da densidade na avaliagdo de recursos e
reservas.

4. Avaliar os efeitos da utilizacdo ou ndo da densidade na regularizacao
das amostras para obter o teor das compostas;

5. Avaliar os efeitos da utilizagdo ou ndo da densidade como variavel
acumulada com o teor para obter os teores dos blocos;

6. Avaliar os efeitos do uso de uma densidade média para cada dominio
e 0 do uso de um modelo interpolado de densidade para a converséo
teor-massa;

7. Determinar um parametro que indique em que situacdo deve-se usar

cada um dos métodos, direto ou indireto.



1.4 Metodologia

A fim de comparar os efeitos do uso da densidade na avaliacdo de depdésitos,
duas metodologias foram propostas para gerar estimativas dos teores de cobre em

blocos de dimensédo 10x10x16 metros ja lavrados durante trés anos de operacéo.

A primeira metodologia procede com as estimativas conforme a prética usual,
ou seja, ndo considera a densidade no processo de regularizacdo das amostras,
nem como uma variavel acumulada com teor. Portanto, a densidade é utilizada
apenas para conversao volume-massa por de um valor médio aplicado para cada

dominio. Essa metodologia é referida como método direto (MD).

A segunda metodologia considera o uso da densidade no processo de
regularizacdo das amostras e como uma varidvel acumulada com teor para
realizacdo das estimativas e ainda utiliza um modelo interpolado de densidade para

conversdo volume-massa. Essa metodologia € referida como método indireto (Ml).

O fluxograma abaixo (figura 1.1) apresenta as etapas principais a serem
seguidas para a determinacdo dos teores em cada uma das metodologias e o0s
passos seguidos até a comparacao dos resultados. Algumas etapas intermediarias
foram excluidas do fluxograma, porém podem ser observadas em detalhe no

decorrer do trabalho.



Metodologia 1

|

%

Banco de Dados

_— Metodologia 2

|

Regularizag&o das amostras ndo considerando
a densidade

Modelagem e validag&o dos variogramas para a
variavel teor de cobre

Estimativa da
variavel teorde |—
cobre

Determinacdo da
densidade média

Validac&o das estimativas

|

Realizacdo das estimativas de referéncia (curto prazo) usando amostras de pd de perfuragdo para
desmonte e validac&o das mesmas

|

Comparacao entre as estimativas de referéncia
(curto prazo) e as estimativas do MD (longo
praza)

|

Conclus@es

Regularizag&o das amostras considerando a
Etapa 1 .
densidade
1
Determinacdo das variaveis acumuladas TCD e
Etapa 1a
CD
!
Modelagem e validag&o dos variogramas para
Etapa 2 as variaveis acumuladas e para a variavel
densidade
Estimativa da Estlmg’twa. das
Etapa 3 . . _ variaveis
variavel densidade
acumuladas
| !
Obtencé&o das estimativas da variavel cobre a
Etapa 3a|partir da desacumulacdo das estimativas TCD e
CD
1
Etapa 4 Validag&o das estimativas
!
Etapa g
!
Comparacao entre as estimativas de referéncia
Etapa 6 {curto prazo) e as estimativas do M {longo
prazo)
!
Etapa 5 |

Figura 1.1 Fluxograma apresentando a metodologia aplicada ao estudo de caso.

1.5 Organizacao da dissertacao

Essa dissertacdo foi organizada em seis capitulos. No segundo capitulo, faz-

se uma apresentacdo da densidade no que se refere as suas definicdes, a sua

relacdo com a mineralogia, com a porosidade, com a litologia e com o seu valor em

rochas e amostras. Sdo apresentados também os principais métodos de obtencao

de densidade.

No capitulo 3 discute-se 0 uso da densidade na avaliacdo de recursos por sua

incorporacao a regularizacdo das amostras, no uso de uma variavel acumulada com

teor e na conversao volume-massa por meio de um modelo de densidade




interpolado. O capitulo se encerra com uma analise dos possiveis efeitos da
incorporacao da densidade nesses diversos processos.

O capitulo 4 apresenta um estudo de caso em que se aplicam as duas
metodologias para determinacdo dos teores de cobre em um setor da mina
considerada. A densidade dos blocos também € estimada por krigagem ordinaria.
Séao feitas ainda as estimativas dos teores considerando as amostras de curto prazo

para gerar o modelo de referéncia. As estimativas sdo devidamente validadas.

O capitulo 5 apresenta os resultados das estimativas do teor de cobre obtidas
pela aplicagcdo das metodologias comparadas com aquelas obtidas pelas amostras
de curto prazo. Essas comparagdes sao feitas em intervalos ao longo dos trés anos
de producdo e em poligonos de desmonte. E feito o uso de uma densidade média e
da densidade estimada em poligonos de desmonte a fim de verificar o impacto da

aplicacao dessas densidades nas massas previstas.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas no estudo de caso no que se
refere ao uso do MD e do MI para realizacdo de estimativa e ao uso da densidade
estimada em cada bloco na conversdo volume-massa. Por fim, sdo feitas nesse
altimo capitulo algumas sugestdes para trabalhos futuros envolvendo o uso da
densidade na avaliagéo de depdsitos minerais.



Capitulo 2

Densidade

Dada a importancia da densidade na avaliacdo de depdsitos minerais, tanto
para a conversédo de volume em massa quanto para a interpolagéao de teores, segue
uma breve revisdo de alguns conceitos de densidade. Segue ainda, de forma mais
detalhada, uma investigacao da relacdo entre densidade e os minerais constituintes
das rochas e de sua relacdo com a porosidade e a umidade. Buscou-se também
discutir quais fatores estao relacionados com a densidade de amostras. Por fim foi
feita a apresentacdo de alguns métodos de obtencdo da densidade diretamente a

partir de amostras ou, de maneira indireta, sem a necessidade de amostras.

A densidade relativa de uma amostra é expressa em relacdo a massa do seu
volume de 4gua em condi¢des padrdo de temperatura e pressdo. Por exemplo, um
mineral que possui densidade relativa igual a 3 tem trés vezes a massa de um
mesmo volume de agua nessas condicdes. Sendo assim, a densidade relativa é um

numero adimensional:

massa da amostra,,

(2.1)

Prelativa massa de dgua,

onde massa da amostra, € massa de agua,, foram determinadas para um mesmo

volume v.

A densidade especifica é a relacdo entre a massa do soélido e o volume que

contém essa massa. A densidade especifica é definida por:

(2.2)

Pespecifica =

massa ( g kg t )
volume \cm3’dm3’m3

comumente expressa por uma das unidades acima, essa medida de densidade n&ao
considera a porosidade das amostras. De acordo com Sinclair e Blackwell (2006),

em mineralogia densidade especifica é aplicada a materiais sélidos e ndo porosos.

A densidade aparente € definida pela relagdo entre a massa e 0 volume que
contém essa massa levando em consideracdo 0S possiveis espacos vazios

presentes nesse volume. O volume total da amostra € a soma de dois volumes



distintos, o volume de vazios e 0 volume do solido. Sendo assim, a densidade

aparente considera a porosidade da amostra e é definida por:

(2.3)

Paparente =

massa ( g kg t )
volume dos vazios + volume do s6lido \cm3’dm3'm3

note que, na pratica, esses poros podem estar preenchidos por agua. Dessa forma,
duas medidas sdo possiveis: uma com a amostra seca e outra com a amostra
Uumida. O tipo de medida a ser feito dependera do tipo de material com o qual se
trabalhara. Porém, a norma técnica NBR — 15845:2010, usada para determinacédo de

indices fisicos considera o volume de vazios.

Essas trés definicbes para densidade sdo comumente empregadas sem se
atentar para as suas diferencas. Para aplicacbes em conversdo de volumes de
minério ou estéril usaremos a densidade aparente definida pela equacao (2.3)
guando se tratar de densidade medida, tanto a partir de amostras, quanto a partir de
determinacdes indiretas. Para simplificar, o termo densidade aparente sera

mencionado daqui em diante apenas como densidade.

E razoavel pensarmos que a densidade de rochas devera variar de acordo
com sua composicdo mineraldgica, sobretudo pela densidade individual de cada
mineral constituinte da rocha. A porosidade também devera exercer um papel
importante nesse valor caso 0 volume de poros seja relativamente grande em
relacdo ao volume total e caso o0s poros estejam preenchidos por agua.
Considerando que as amostras das quais se mede o valor da densidade podem
contemplar mais de um tipo de rocha, a densidade dessas amostras podera variar
também de acordo com a proporgcéo de cada uma dessas rochas presente em cada

amostra.

Quanto aos métodos para determinar medidas de densidade, os mesmos
serdo aqui classificados segundo o principio empregado para sua obtencdo. Os
meétodos diretos sdo caracterizados por obter informacdes de densidade a partir de
medidas realizadas em amostras coletadas para esse fim. Os métodos indiretos
determinam a densidade com base em leituras de propriedades fisicas ao longo de
furos de sondagem ou a partir da sua correlacdo com outro atributo medido, por
exemplo, teor do metal de interesse, ou ainda, por meio do conhecimento dos

minerais constituintes da rocha e suas devidas proporc¢des (nesse caso faz-se uso

10



das densidades especificas de cada mineral encontradas em manuais de

mineralogia).
2.1 Fatores que influenciam a densidade de rochas e amostras

A densidade de materiais puros € referida como densidade especifica. Para
misturas sélidas, as densidades podem ser determinadas com base na proporcao de
cada uma das unidades constituintes da mistura devidamente ponderadas por suas
respectivas densidades especificas. No caso de rochas (que constituem um
agregado de minerais), a proporcdo de cada um dos seus minerais pode ser
determinada, da mesma forma que as densidades especificas de cada um dos
minerais constituintes podem ser obtidas, por exemplo, em manuais de mineralogia.
Sendo assim, a densidade de uma rocha pode ser inferida. Note que, uma vez que
haja grandes diferencas entre as densidades dos minerais constituintes da rocha,

um dado mineral poderd influenciar, mais ou menos, o valor da densidade da rocha.

O valor medido ou calculado da densidade sofre influéncia da composicéo
mineraldgica, da variacdo da proporcdo dos minerais constituintes da rocha, da
porosidade (volume de vazios), da umidade e da presenca de mais de uma rocha
quando se considera a densidade de uma amostra. Tomemos por exemplo um
itabirito compacto formado apenas por quartzo, com densidade 2,65 g/cm®, e a
hematita, com densidade 5,1 g/cm®. A densidade de qualquer amostra dessa mesma
rocha sera determinada pela propor¢do de cada um dos minerais constituintes da
mesma. Por exemplo, esse mesmo itabirito compacto formado por 70% de hematita
e 30% de quartzo ter4 uma densidade igual a 4,37 g/cm®. Caso se invertam as
propor¢cdes, ou seja, O itabirito seja constituido por 30% de hematita e 70% de
quartzo, a densidade sera 3,39 g/cm®. Essa variacdo na densidade em uma amostra
€ determinada apenas pela variagdo na propor¢cdo dos minerais constituintes da
rocha. Caso as propor¢cbes dos minerais constituintes das rochas variem pouco,
mesmo que a variagcdo entre as densidades desses minerais seja grande, é

esperado que a densidade da rocha também varie pouco.

Outro fator importante esta relacionado ao fato dessa rocha possuir ou nao
vazios Caso ela esteja presente, a rocha pode ter sua densidade reduzida a um
valor minimo se esses poros ndo forem preenchidos por agua e a um valor maximo

caso esses poros estejam completamente preenchidos por agua.
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Por outro lado, caso uma amostra recolhida de um testemunho de sondagem
intercepte uma rocha alterada, por exemplo, um itabirito na forma compacta e friavel,
a densidade da amostra ndo dependera apenas das propor¢cdes de hematita e
quartzo tipicas do itabirito compacto apenas, mas também da combinacdo das
proporcBes dos minerais constituintes, da alteracdo intempérica da rocha e da
porosidade. Esse tipo de variabilidade é geralmente observado.

Uma vez que o processo de determinacdo de dominios geoestatisticos pode
incluir mais de um tipo de rocha em um mesmo dominio, o processo de
determinacao dos limites da amostra pode n&o considerar variagbes nas propor¢coes
dos minerais constituintes da rocha e ainda o processo de regularizacdo das
amostras pode incluir mais de um tipo de rocha, a densidade de compostas pode
variar diferentemente da maneira como varia em relacdo a rocha e a amostra. Por
exemplo, ao regularizarem-se amostras de diferentes rochas em uma mesma
composta, a densidade média da composta € resultado da variabilidade na
propor¢cdo dos minerais constituintes de cada amostra e dos diferentes tipos de
rocha em cada uma das amostras usadas para determinar a densidade da
composta. Esse modelo que considera a variacdo na propor¢do dos minerais
constituintes da rocha e a variacao do tipo de rocha das amostras na determinagéo
das compostas € (til para se tentar entender quais fatores causam a variabilidade da
densidade com teor em amostras, em compostas e em dominios ao longo de todo o

depdsito mineral.
2.1.1 Composicao mineral6gica darocha

Comecemos por um exemplo simples considerando um itabirito compacto
formado por hematita e quartzo. Nesse tipo de rocha, os minerais constituintes estao
dispostos em camadas alternadas de quartzo e hematita com espessura variando de
alguns milimetros a alguns centimetros Roberto (2010). A proporcéo tipica de
hematita e quartzo presente nessa rocha estd em torno de 60% hematita e 40%
guartzo. Os teores de Fe e SiO, variam entre 38-42% e 39-46%, respectivamente. .A
densidade nesse tipo de rocha, segundo Santos (2006), pode variar entre 2,91 g/cm?
e 3,76 g/lcm®. Alguns contaminantes como Al,Os, P, MnO TiO,, CaO podem estar

presentes nesses tipos de rocha, segundo Roberto (2010).

Com base nas informacdes anteriores, foram determinadas diferentes rochas,
hipotéticas, fazendo variar as propor¢des de hematita e quartzo para se obter rochas
12



com as densidades no intervalo de 3,88 a 4,86 g/cm®. As presencas de
contaminantes e de porosidade séo, nesse exemplo, desconsideradas. A figura 2.1
mostra, para essas rochas, a relacdo entre a densidade e propor¢cdes dos minerais
constituintes e a relacdo entre densidade e os teores de silica e ferro, assumindo
porosidade nula. Os teores de silica e ferro foram determinados com base na

proporcao de cada mineral e nas suas respectivas massas molares.
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Figura 2.1 Relacao entre densidade-teor e densidade-propor¢cédo de minerais na rocha.

Percebe-se para esse exemplo tedrico que a densidade varia diretamente
com a proporcdo do mineral minério, nesse caso, a hematita e, consequentemente,
com o teor de ferro. O teor de silica e a propor¢do de quartzo tém uma relagéo
inversamente proporcional com a densidade. I1sso se deve ao fato da hematita estar
sendo gradualmente substituida pela silica. A relacao entre as densidades é de 0,52.
Para esse exemplo foram usadas densidades especificas para a hematita igual a

5,1g/cm®e para o quartzo, 2,65 g/cm®.

Vale lembrar que a distribuicdo de probabilidades dos teores do metal de
interesse nesse tipo de rocha é assimétrica negativa, ou seja, existe uma grande
quantidade de teores altos, revelando assim uma grande propor¢do do mineral
minério na rocha. Para metais com distribuicdo de probabilidades assimétrica

positiva dos teores de interesse, como € o caso do ouro, niquel, cobre, dentre
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outros, essa dependéncia da densidade com o mineral minério pode ser menor, uma

vez que a proporcdo do mineral minério € menor na rocha mineralizada.

Consideremos outro exemplo. Dessa vez uma rocha com composicao
mineralégica um pouco mais complexa do que o itabirito compacto considerado
anteriormente. Carvalho et al (2002) apresentam um estudo sobre minério sulfetado
de alto teor de niquel contendo cobre como metal secundario. Os sulfetos presentes
nesse minério sao: pentlandita, pirrotita e calcopirita, aparecendo na propor¢cao de
65:30:5, respectivamente. Esse minério € formado basicamente por duas rochas.
Uma rocha intersticial constituida tipicamente por 30% de sulfetos, 8% de magnetita
e 62% de ganga silicatada, e um minério brechdéide constituido de 70% de sulfetos,
10% de magnetita e 20% de ganga silicatada. Nesse ultimo, uma quantidade baixa
de cobaltita pode estar presente. A pirrotita ocorre como matriz para a pentlandita e
calcopirita. E possivel que tanto a cobaltita quanto a pirrotita hospedem niquel na
sua estrutura. A pentlandita e a calcopirita sdo os minerais minérios de niquel e
cobre, respectivamente. A ganga silicatada é composta por antigorita, talco e, em

menor proporc¢ao, tremolita.

Com base nessas informacdes consideremos uma situacao ideal em que uma
rocha semelhante seja formada por 62% de antigorita, 8% de magnetita e 30% de
sulfetos, sendo eles a pirrotita, a pentlandita e a calcopirita. Esses sulfetos ocorrem
na rocha nas seguintes proporcdes 19,5%, 9% e 2,5%, respectivamente. Considere
ainda que essa rocha seja composta apenas por esses minerais e que apenas as
proporcdes de pirrotita-pentlandita e magnetita-antigorita possam variar de forma
nao simultanea, ou seja, se a proporc¢ao entre pirrotita-pentlandita varia, a propor¢cao
entre magnetita-antigorita permanece constante. Para efeito de simplificagéo,
assume-se que a rocha néo possui porosidade de nenhum tipo e que ndo ha

umidade.

Fazendo uso dessas simplificacbes, fez-se variar, primeiramente, a
guantidade de pentlandita entre 1 a 16% por sua substituicdo por pirrotita. Dessa
forma, para que a proporcgéo de pentlandita seja igual a 16%, a proporgéo de pirrotita
deve ser igual a 12,5%, de forma que para qualquer variacdo na proporcao pirrotita-
pentlandita a propor¢cdo dos dois minerais na rocha permaneca constante e igual a
28,5%. A partir de calculos estequiométricos determinou-se o teor dos elementos Ni
(%), Cu (%), Fe (%), SIO, (%) e S (%), bem como a densidade da rocha para cada
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propor¢éo. A figura 2.2 mostra a variagdo desses teores com a densidade a medida

gue variou a proporcao pirrotita-pentlandita.

3,44
X 1% |
X & X
S 4 K
3,43 * =
o g K  teor médio de Ni(%)
o * K M teor médio de Cu(%)
E 342 K
L teor médio de Fe(%
B & X N (%)
¢ X K X teor médio de S(%)
5 341 & X :
_cg ' * % % X teor SiO2(%)
g » K X
[ h 4 X A
3,40
o o \ ¥
* X X
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Figura 2.2 Variacao na densidade (eixo Y) e nos teores (eixo X) ao se variar as propor¢coes
de pentlandita e pirrotita na rocha.

Antes mesmo de qualquer interpretacdo do grafico acima, € importante
chamar a atencao para o fato de que tipicamente a proporcdo do mineral minério de
niquel constitui 9% da rocha, situacdo bem diferente do itabirito analisado
anteriormente em que a proporcdo tipica de mineral minério (hematita) é de

aproximadamente 60%.

O que mais chama a atencdo no gréfico da figura 2.2 € que, embora a
proporcao de pentlandita varie entre 1 e 16% da rocha, a densidade variou em
apenas 1,4%, ou seja, de 3,39 a 3,44 g/cm?®. Outro fato que chama a atencao é que
todos os teores, exceto o teor de cobre, parecem variar ndo linearmente com a
densidade. O resultado mais esperado e o6bvio foi confirmado: a medida que se

aumenta a proporc¢ao de mineral minério aumenta-se o teor do metal de interesse.

Outros resultados interessantes foram obtidos ao se manter constante a
proporcdo de pentlandita 12% e pirrotita 16,5% e fazer variar a proporcdo entre
antigorita-magnetita. Da mesma forma que no caso anterior, a propor¢cdo de

magnetita variou entre 1 e 16% da rocha através de sua substituicdo por antigorita.
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Dessa forma, quando a propor¢ao de magnetita era 16% a de antigorita era de 54%.
Através de célculos estequiométricos, os teores de Ni (%), Cu (%), Fe (%), SiO, (%)
e S (%) e a densidade para cada proporcdo foram recalculados e os resultados
apresentados na figura 2.3.

35
30
—— teor médio de Ni(%)
25
—=— teor médio de Cu(%)
= 8 N N N - teor médio de Fe(%
é:: 20 (%)
5 ——teor médio de S(%)
()
— 15 teor Si02(%)
10
5
0 41 = - - Q s s i s i . ——= &
3,20 3,30 3,40 3,50 3,60
Densidade (g/cm?)

Figura 2.3 Variacdo na densidade (eixo X) e nos teores (eixo Y) ao se variar as propor¢coes

de antigorita e magnetita na rocha.

Nesse caso, observa-se que a variacdo na densidade foi maior, entre 3,20 a
3,60 g/cm®, 11% em relacdo & menor densidade. Observa-se também que para a
variagdo magnetita-antigorita os teores, sem excec¢ao, variaram linearmente com a

densidade. O teor mais influenciado, como esperado, foi o de ferro.

O comportamento diferente observado na relacdo entre teores e densidade
para a variacao pirrotita-pentlandita e magnetita-antigorita deve-se ao fato de que no
caso da variacdo pirrotita-pentlandita, a razdo entre as duas densidades é de 0,95,
enquanto que para a substituicdo magnetita-antigorita essa relacao € de 0,50, ou
seja, no primeiro caso a diferenca entre as densidades dos minerais que sao
substituidos é pequena. Esse contraste entre as duas densidades no caso de uma
substituicdo afetard de forma mais significativa ou ndo o valor da densidade da
rocha. Variar a proporcdo de magnetita de 1 a 16% resultou em maior variacao da

densidade, maior do que a variacdo de pentlandita de 1 a 16%.
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Essa observacdo nos leva a atentar para o fato de que o processo de
enriguecimento em teor de metal de interesse podera contribuir para 0 aumento
significativo da densidade se o mesmo ocorrer por meio de uma substituicdo por um
mineral de baixa densidade na rocha. Essas observactes podem explicar a grande
variacdo de teores e a baixa variagdo nas densidades usualmente encontradas na

pratica.

Efeito semelhante a variacdo na proporcdo dos minerais constituintes da

rocha pode ser causado por presenca de alteracdes intempéricas na rocha.
2.1.2. Presencga de mais de um tipo de rocha na amostra

Os resultados obtidos no tépico anterior também tém uma implicacdo muito
importante na determinacdo de densidades de amostras coletadas a partir de
testemunhos de sondagem. Isso porque considerando as proporcdes de minerais
anteriormente mencionadas como sendo constantes (62% de antigorita, 8% de
magnetita e 30% de sulfetos) ndo é garantia que a densidade ndo possa variar ao
longo de uma amostra. Essa variacdo € perfeitamente possivel ja que pode ser
facilmente observada em algumas amostras - regides mineralizadas -, ou seja,
regibes onde h& uma maior concentragdo de minerais minérios. A figura 2.4

apresenta um desenho esquematico da referida amostra.

{(antigorita 30%, magnetita 4%, sulfetos 66%)

80 cm (antigorita 62%, magnetita 8%, sulfetos 30%)

Figura 2.4 Amostra de uma rocha mineralizada com grande concentragdo de mineral minério

em sua porgao superior.

Nesse caso, embora o teor do metal de interesse seja determinado usando

toda a amostra indistintamente, para a determinacéo da densidade é necessario que
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a mesma seja individualizada em duas amostras, uma de 20 cm e outra de 80 cm, e
a densidade determinada para cada intervalo. A densidade média da amostra é
entdo determinada pela média das duas parcelas da amostra devidamente
ponderadas por seus comprimentos. Esse procedimento é sugerido uma vez que em
situagbes em que a amostra esta fragmentada é comum determinar a densidade de
apenas uma dessas parcelas e inferir esse valor como a densidade da amostra
como um todo. Esse exemplo mostra que, caso haja a concentracéo preferencial de
minerais minérios em uma dessas parcelas, a densidade da amostra deve ser
determinada para cada uma dessas parcelas e a densidade da amostra deve ser
inferida pela média dessas parcelas ponderada por seus respectivos comprimentos.

Outro caso possivel € quando houver mais de um tipo de minério e a analise
de teor considerar toda a amostra de 1m como mostrado na figura 2.5. Nesse caso,
o ideal é que a amostra seja dividida em trés intervalos e tanto os teores quanto as
densidades avaliadas para cada intervalo e a densidade média da amostra sejam
determinadas por média ponderada. Nesse caso, evitar-se-ia a perda de informacéao
sobre o comportamento da densidade com o teor. Esse procedimento na definicao
das amostras podera gerar informacdes tais que permitam um melhor entendimento

de como se da a relagéo densidade-teor no depdsito.
(antigorita 30%, magnetita 4%, sulfetos 66%)

teor de Mi(%). 8,65
teor de Cu(%:): 0,35

32 cm

47 cm

densidade (glcm’); 3,42

(antigorita 62%, magnetita 8%, sulfetos 30%)
teor de Mi(%): 18,25

teor de Cu(%): 0,73

densidade (g/icm®): 4,11

teor de Cu(%e): 0,93
densidade (g/cm®); 4,37

minério intersticial: textura hogénea de fina a
grossa, composto basicamente de sulfetos,
magnetita e antigorita.

vl

.‘:-':

:1-".'. {antigorita 20%, magnetita 10%, sulfetos 70%)

’;\ teor de Mi(%): 23,22 minério brechoide: brecha com matriz de sulfeto

macico e fragmentos de tamanhos variados de
serpentinito (antigorita) e BIF (magnetita e quartzo)

Figura 2.5 Amostra de minério composto por dois tipos de rochas diferentes.
2.1.3 Porosidade e umidade

Tomemos novamente o exemplo anterior em que se considera um itabirito
constituido por quartzo e hematita nas seguintes proporcdes: 30% quartzo e 70%

hematita. A densidade da rocha para essas propor¢cdes de hematita e quartzo € de
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4,37 glcm®. Outro fator que pode fazer variar a densidade nessa rocha é a
guantidade de espacos vazios entre esses minerais, ou seja, a porosidade da
amostra. Consideremos para essa mesma rocha trés valores para porosidade 2%,
4% e 6%. Aplicando esses valores no célculo da densidade, as respectivas
densidades seriam 4,29 g/cm?, 4,21 g/cm® e 4,13 glcm®. Caso esses poros fossem
completamente preenchidos com &agua, trés novos valores de densidade seriam

obtidos 4,31 g/cm?, 4,23 g/cm® e 4,15 g/cm?, respectivamente.

A figura 2.6 apresenta um grafico mostrando a variacdo da densidade do
itabirito com porosidade em relacdo a densidade sem considerar porosidade. Para
tanto, os trés valores de porosidade anteriormente mencionados foram aplicados.
Esses poros foram também considerados completamente preenchidos por agua, ou
seja, situacdo em que a rocha estaria com saturacdo igual a 100%. Qualquer valor
de densidade para uma variacdo na saturacdo da rocha entre 0% e 100% estara

compreendido entre as curvas 0% e 6%, caso seja essa a proporcao de poros na

amostra.
4,90 -
4,70 -
——0%

o~ 450 - —— 204
g —a— 4%
= ]
2 4,30 6%
3 ——2% &
S 4,10 - cagua
i) 4% agua
(7))
T 3,9 - 6% agua
o)

3’70 T T T T T T

3,70 3,90 4,10 4,30 4,50 4,70 4,90
Densidade (g/cm?3)

Figura 2.6 Variacdo da densidade em funcao da porosidade e da presenca de agua

preenchendo os poros.
2.2 Determinacgéo da densidade de amostras

A seguir serdo apresentados seis métodos utilizados para a determinacdo de

densidade de rochas. Os trés primeiros métodos fazem uso direto de amostras
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coletadas dessas rochas para a determinacdo de suas densidades. A fim de
distingui-lo dos métodos que ndo fazem uso de amostras para determinacdo da
densidade, esse método é classificado aqui como um método direto de obtencao de
densidade. Geralmente a maneira de se obter a amostra depende do
comportamento geomecanico da rocha. Rochas competentes geomecanicamente
podem ter amostras coletadas a partir de testemunhos de sondagem. Por outro lado,
rochas pouco competentes geomecanicamente e que ndo permitem a obtencdo de
amostras por testemunhos de sondagem podem ter sua densidade medida, por
exemplo, a partir de grandes volumes escavados usando escavadeiras ou mesmo a

partir de pequenas escavacdes com geometrias regulares.

Os trés outros métodos pertencem a classe de métodos que ja ndo fazem uso
direto de amostras para a determinacdo da densidade. Esses métodos foram
classificados aqui como métodos indiretos para obtencédo de densidade. O primeiro
seria a perfilagem geofisica gama-gama, com a qual se determina a densidade in
situ, aproveitando furos de sondagem pré-existentes; o segundo determina
densidade de forma algébrica a partir do conhecimento das propor¢cdes de cada
mineral constituinte da rocha e de suas respectivas densidades especificas; e o
terceiro, determina a densidade a partir de uma fungcdo que relaciona o teor de
algum metal e a densidade analisada direta ou indiretamente para algumas

amostras.
2.2.1 Determinacéo da densidade a partir de testemunho de sondagem

Esse método aplica-se a testemunhos de sondagem extraidos de rochas
competentes geomecanicamente, ou seja, de rochas que proporcionam amostras
com consisténcia suficiente para se determinar sua densidade pelo referido método.
Primeiramente, a amostra € pesada p, € em seguida € mergulhada em parafina
aguecida. Um tempo é dado para que a parafina se consolide na parede da amostra,
criando uma fina camada impermeabilizante. Feito isso, a amostra € imersa em um
béquer calibrado contendo um volume conhecido de agua v;. O novo volume é entao
lido e anotado v;. A densidade da amostra € determinada pela seguinte relacéo:

_Pa
Vq

d (2.4)
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onde p, € a massa da amostra e vy = Vg — Vinicia O VOlume de agua deslocado,
que é igual ao volume da amostra. Esse procedimento representa uma forma rapida
e barata de se obter densidade a partir de testemunhos de sondagem. Uma
desvantagem do método é que para rochas incompetentes, como alguns itabiritos
fridveis, bauxitas e tantos outros casos de minérios inconsolidados, esse método

nao pode ser aplicado.
2.2.2 Determinacao da densidade a partir de grandes volumes

Essa forma de determinar a densidade é sugerida em Hustrulid et al (2006) p.
194-195. Para a determinacdo da densidade é feita a escavacdo de grandes
volumes de materiais, por exemplo, para diferentes areas da mina, retira-se o
volume igual ao de uma concha de uma escavadeira v.. Esse volume é entéo
pesado p. e a densidade é determinada pela relacéo:

_Pe
UC

d (2.5)

Esse método permite determinar a densidade de varias frentes de lavra e
proporciona boas estimativas de densidade localmente. As desvantagens desse
método sdo o tempo consumido para sua determinacdo e o custo, jA que uma
balanca devera ser instalada sobre a concha da escavadeira. Outro ponto negativo é
que para casos de rochas em que ndo é possivel o desmonte mecéanico, 0 método
ndo pode ser aplicado. Uma tentativa de usar esse método com material
desmontado por explosivo é contra indicado uma vez que espacos vazios entre o
material fragmentado dentro da concha sdo de dificil quantificacdo e sua

desconsideracéo pode levar a subestimativa do valor da densidade.
2.2.3 Método da abertura de poc¢o ou cubo para determinagcéo da densidade

Este método, segundo Almeida (2011), consiste em escavar um po¢o com
paredes de dimensdes regulares coletando o material que posteriormente € pesado.
As dimensdes do poco sugeridas sdo: 1m x 1m x 1m (1Im® ou 1m x 1m x 0,5m
(0,5m°). Em seguida, o poco é revestido com um plastico de forma a impermeabilizar
o fundo e as paredes do mesmo e completamente preenchido com agua sendo o
volume de &gua conhecido. Dessa forma, a densidade € calculada pela relacéo
entre o peso do material coletado e o volume de agua que preenche o poco. Vale

ressaltar que existe uma limitacdo de escavacdes de dimensdes muito grandes pelo
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tempo que isso representa e pelo volume de material gerado, da mesma forma ao se
reduzir as dimensdes desse cubo perde-se a representatividade da amostra,
principalmente em termos de quantidade de vazios. Nesse caso, o0 bom senso deve

ponderar a escolha das dimensdes do poco.

Esse método permite que materiais de baixa resisténcia geomecéanica
possam ter suas densidades determinadas, como é o caso de itabiritos friaveis,
lateritas de niquel e solos. Porém, segundo o mesmo Almeida (2011), a
determinacao da densidade por esse método pode ser lenta e exigir a utilizacdo de

equipamentos de porte médio.

2.2.4 Determinacdo da densidade a partir de perfilagem geofisica gama-gama

A densidade de rochas pode ser determinada por perfilagem geofisica gama-
gama de furos de sondagem previamente existentes criando perfis continuos de
densidade ao longo do furo. Esse método utiliza-se de uma fonte radioativa,
geralmente Césio 137, emissora de raios gama. Os raios emitidos interagem com 0s
elétrons da rocha sendo uma proporcao desses retro-espalhados ou absorvidos pela
rocha. Por meio de receptores, mede-se a intensidade dos raios retro-espalhados. A
diferenca entre a intensidade dos raios gama emitidos e dos retro-espalhados
medidos por receptores é inversamente proporcional a densidade eletronica dos
atomos que compdem a rocha, que por sua vez é proporcional a densidade da

rocha. Quanto mais densa a rocha, menor a intensidade captada pelos receptores.

O método utiliza uma sonda composta de uma fonte radioativa e de
receptores, além de um dispositivo que capta a radioatividade natural da rocha ou
gama-natural. Para obter-se o perfil de densidade, a sonda é introduzida no furo. O
perfil densidade registra continuamente as variacbes das massas especificas das
rochas atravessadas e expressa suas medidas em g/cm®. No caso de rochas
porosas, a densidade obtida no perfil é resultado da densidade da rocha e do fluido

gue preenche 0s espacos vazios.

Segundo Almeida (2011), alguns fatores influem nos resultados dos perfis de
densidade obtidos por esse método, tais como a calibracdo da funcdo resposta, a
presenca de agua no furo, o gama-natural, a presenca de fluido de perfuracéo, a

rugosidade na parede do furo, dentre outras.
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Embora o método exija certo cuidado no que diz respeito a calibracdo da
funcéo resposta (determinada pela perfilagem de furos com densidades conhecidas)
e a compensacao da eventual radiacdo natural presente na rocha sendo investigada,
dentre outros, a flexibilidade quanto ao tipo de rocha e a rapidez na obtencdo dos
dados faz desse método um facilitador para o uso amplo da densidade na avaliacéo
de reservas. Exemplos de aplicagbes do método em minério de ferro e carvéo
podem ser encontrados em Oliveira (2005), Webber (2008) e Almeida (2011).

2.2.5 Determinacdo da densidade a partir de proporcdo de minerais em rochas

e densidades conhecidas

Essa forma de determinacdo de densidade é citada em véarios trabalhos
incluindo o de Bevan (1993), Vallé e Cote (1992) e Sinclair e Blackwell (2006). A
densidade assim determinada (indiretamente) requer inicialmente o conhecimento
da composi¢cdo mineraldgica e da proporcao de cada um desses minerais presentes
na rocha como um todo. Consideremos, por exemplo, um minério de ouro composto
por uma unica rocha formada por quartzo 94% e pirita 6% em peso. A densidade
especifica do quartzo € 2,65 e a densidade especifica da pirita € 5,1. Dessa forma, a
densidade da rocha com essa composicao e proporcdo de minerais sera:

B 2,65x94% + 5,1x6% — 280
B 94% + 6% -

De maneira geral, essa densidade pode ser determinada pela equacao:

?:1 d;p;

n

d= (2.6)

onde d; e p; séo a densidade especifica de cada mineral constituinte da rocha e sua
respectiva propor¢do. Caso a porosidade da rocha deva ser considerada, basta
adicionar uma proporcao p; correspondente ao volume de vazios na rocha. Estando
esses poros completamente preenchidos por agua uma densidade d;, igual a da
agua, deve ser incluida no numerador multiplicando a propor¢do p;. Embora o
método permita a obtencdo da densidade de forma simples, assumir que as
propor¢cdes de cada mineral constituinte da rocha sdo mantidas constantes ao longo

da rocha é algo dificil de acontecer.

2.2.6 Determinacdo da densidade a partir da correlagcdo entre densidade e

metal de interesse
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A determinacdo da densidade pode ser dada de forma indireta com base em
uma relacdo entre densidade da amostra e o teor de um dado elemento presente na
rocha, como por exemplo, o teor do metal de interesse. Como discutido
anteriormente, essa relacdo pode ser determinada pela variacdo da proporcao dos
minerais constituintes da rocha, pela porosidade, pela umidade e também pela
variacdo do tipo de rocha que compde a amostra. Em estudos realizados por
Potapoff (1968) no deposito de niquel da mina de Craig, localizada em Sudbury,
Ontério, Canada, foi determinada uma equacéao que relaciona o teor de niquel com o

valor da densidade da amostra.
d = 0,29736xNi(%) + 2,83896 (2.7)
onde d € a densidade da amostra e Ni(%) o seu teor de niquel.

Bevan (1993), realizando um estudo no mesmo depdsito, constatou que 0s
teores de niquel e densidade apresentavam variagcbes consideraveis e que a
equacao 2.7 apresentava apenas uma média. Essas variacfes, ocorrem devido a
variacdo nas proporcdes dos minerais que compdem a rocha mineralizada, ou seja,
variacbes nas proporcbes de pentlandita, pirrotita, calcopirita/pirita e de ganga.
Sendo assim, o0 mesmo propds uma equacdo que relaciona teor de enxofre e

densidade:
d = 2,99 + 0,02825x5(%) + 0,000675x5(%)> (2.8)

onde d é a densidade da amostra e S(%) o seu teor de enxofre. Percebe-se que a
relacdo enxofre e densidade nesse caso ndo € linear. Essa relacdo possibilita a
determinacdo da densidade de maneira mais acurada, uma vez que a mesma nao
considera apenas o teor de niquel provido pela propor¢édo de pentlandita da amostra,
mas a quantidade de enxofre presente em todos os minerais sulfetados que

compdem a rocha.

Considerando o exemplo citado na secdo 2.1, que analisa a relacdo entre
teores e densidade em uma rocha hipotética, a medida que variam-se as propor¢des
de pirrotita-pentlandita, pode-se determinar equacdes para a densidade em fungao

dos teores de niquel, enxofre e ferro:
d = 3,3893 4 0,0021xNi(%) + 0,0001xNi(%)? (2.9)

d = 3,656 — 0,0319x5(%) + 0,0009x5(%)? (2.10)
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d = 3,656 — 0,0101xFe(%) + 0,00009xFe(%)> (2.11)

onde d € a densidade da amostra, Ni(%) o seu teor de niquel, S(%) o seu teor de
enxofre e Fe(%) o seu teor de ferro. Note que nenhuma das relacdes séo lineares.
Mesmo em se tratando de curvas tedricas, a equacao 2.11 pode representar melhor
a relacao teor e densidade da amostra, uma vez que o elemento ferro esta presente

em todos 0s minerais constituintes da rocha.

Segundo Bevan (1993), as desvantagens da determinacao da densidade a partir
desse tipo de equacdo é que, embora o teor de metal seja 0 mesmo para duas
amostras distintas, as propor¢cdes entre 0s minerais constituintes da rocha em cada
amostra pode variar, o que levaria a densidades diferentes. Para tanto, basta
lembrar que o metal de interesse pode estar presente na estrutura de outros

minerais.
2.3 Consideracdes sobre a determinacéo da densidade

Com base no que foi discutido nos itens 2.1 e 2.2 algumas consideracdes
devem ser feitas ao se determinar a densidade de amostras para um determinado
tipo de depdsito mineral. Nos itens anteriores, buscou-se mostrar que a densidade

das rochas varia em func¢édo dos seguintes parametros:

i. Proporcéo dos minerais na composi¢cao mineralégica;

ii. Porosidade (de todos os tipos)

lii. Umidade

iv. Grau de alteracdo da rocha

Porém, nem todos os métodos de obtencdo de densidade levam em
consideracdo esses fatores. E importante relembrar também que a variacdo da
densidade em uma amostra pode se dar pela variacdo do tipo de rocha presente na

amostra.

O método de obtencdo de densidade através de testemunho de sondagem
permite que esses fatores sejam levados em conta apenas pela correta
individualizacdo das parcelas das amostras escolhidas para se determinar a
densidade da amostra como um todo. A perfilagem geofisica apresenta-se como um
método flexivel no sentido de que perfis de densidade podem ser determinados de
forma continua para todo tipo de rocha através de furos de sondagem destrutivos ou

nao previamente realizados.

25



No préximo capitulo, seréo apresentadas as etapas da avaliacdo de depdésitos
em que o uso da densidade pode ser aplicado e uma discussao para tentar prever

0s possiveis efeitos da incorporacdo da densidade nessas etapas.
Capitulo 3

Incorporacgao das medidas de densidade na avaliagdo de recursos e reservas

A incorporacdo da densidade na avaliacdo de depdsitos pode ser feita desde
a etapa de regularizacdo do suporte das amostras até a etapa de conversdo de
volume de blocos em quantidade de metal contido ou em massa de estéril. Os
possiveis usos da densidade nos diversos momentos da avaliagdo de depdsitos

serdo apresentados a seguir.

O primeiro uso consiste em aplicar a densidade, quando isotopicamente
determinada, como fator de ponderacdo no momento da regularizacdo das
amostras. O segundo uso consiste em acumular a densidade com o teor e
comprimento das compostas para obtencdo da variavel acumulada TCD e em
acumular a densidade com o comprimento das amostras para obtencéo da variavel
CD. ApoOs estimar essas variaveis, os teores dos blocos sdo determinados
indiretamente pela relagdo entre as duas: TCD/CD. O terceiro e Ultimo uso consiste
em aplicar a densidade como fator de conversdo do volume e teor de blocos em
massa e quantidades de metal dos mesmos. Esse uso, porém, pode ser feito de
duas formas distintas: a primeira, fazendo a conversdo aplicando uma densidade
meédia a cada dominio/litologia e a segunda, aplicando nessa conversdo um modelo
de densidade estimado a partir de um conjunto suficiente de amostras. Densidades
estimadas em cada bloco permitem o uso das mesmas como fator de ponderagao

no calculo de diluicdo de blocos localizados na fronteira entre dois dominios.

Considerando alguns possiveis usos da densidade na avaliacdo de depdsitos
minerais é feita uma avaliacdo dos efeitos da sua incorporacdo em cada uma dessas

etapas.
3.1 Regularizag&o das amostras

A regularizacdo de amostras € um processo que consiste em compor

amostras analisadas para um dado atributo com diferentes volumes (comprimentos
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menores) em compostas do mesmo atributo com volume (massa) constante e
comprimentos maiores. A figura 3.1 exemplifica o processo de regularizagdo de

amostras.

O teor médio da primeira composta, 1,66 %, apresentado na figura 3.1, foi
determinado a partir de trés amostras pelo do célculo da média dessas amostras
ponderadas por seus respectivos comprimentos e densidades (0,70 x 2,85 x 0,65 +
1,50 x 3,12 x 2,15) / (0,70 x 2,85 + 1,50 x 3,12) = 1,66%. O mesmo foi feito para as

outras duas com postas.
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Figura 3.1 Exemplo da regularizacdo de amostras ao longo de um furo de sondagem.

Na maioria dos casos, as amostras sao coletadas em testemunhos de
sondagem de sec¢do circular com diametro que pode variar de acordo com a
profundidade do furo segundo a tabela 3.1. Nesse caso, € considerado que a sec¢ao
horizontal do cilindro (amostra) € constante e seu volume dependente apenas do
comprimento. Dessa forma, o0 suporte passa a ser fungdo apenas do comprimento

da amostra. Por isso que, para regularizar amostras, ou seja, coloca-las no mesmo
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suporte, basta que tornemos seus comprimentos constantes, ponderando cada

comprimento adequadamente.

Tabela 3.1. Diametros das amostras coletadas por sondagem com recuperacdo de

testemunho.

Furo Diametro Interdo da Corba

(mm)
AQ 28,6
BQ 36,4
NQ 47,6
HQ 63,5

Em geral, as amostras sao coletadas em intervalos de um em um metro de
comprimento, podendo variar entre intervalos menores ou maiores, dependendo do
tipo de rocha da qual estdo sendo coletados os testemunhos de sondagem
(amostras). Por exemplo, em locais onde ha baixa recuperacdo, fragmentos de
rocha menores que um metro sdo comumente observados. Porém, avancos em
rochas competentes geomecanicamente e sem variacao litoldgica podem ocorrer em

intervalos maiores que um metro.

Esse processo de regularizacdo é feito para garantir que as amostras
(compostas) estejam no mesmo suporte amostral e, consequentemente, ndo gerem
viés de estimativa quando combinadas para calculo de um valor médio. As amostras
pertencentes a um conjunto com suportes diferentes ndo sao aditivas, pois a média
dessas amostras ndo é igual a média aritmética das mesmas. Isso faz com que os
variogramas nao possam ser estimados a partir de tais amostras, ja que o
variograma € funcdo do suporte, como colocado por Journel e Huijbregts (1978,
p.197-198). Uma maneira de garantir que as compostas estejam no mesmo suporte
€ ponderando as amostras que determinam a composta por suas respectivas

densidades.

Quando a densidade € medida ao longo de um furo de sondagem de maneira
continua por métodos geofisicos, a leitura da densidade ao longo do perfil pode ser
discretizada, ou seja, agrupada em intervalos em que a densidade apresenta valores

aproximadamente constantes. Nesse caso, dificilmente os intervalos de medida de
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densidade ser&o constantes. Esses intervalos podem ainda ser tomados de tal forma
a coincidir com o intervalo de amostra de teores. Nos dois casos, as amostras

estardo em suportes diferentes e também necessitardo ser regularizados.

Usualmente, segundo Journel e Huijbregts (1978), Sinclair e Blackwell (2006)
e Noble (2011), a regularizacdo de amostras para um mesmo suporte € feita por
meio de trés diferentes processos. O primeiro € denominado regularizacdo ao longo
do furo, o segundo, regularizacdo ao longo de bancadas e o ultimo, regularizacéo ao
longo de dominios. Cada um desses métodos sera brevemente apresentado a

seqguir.
3.1.1 Regularizagdo de amostras ao longo do furo

Suponhamos um furo composto de p amostras de onde se analisou o teor de
um dado atributo t. Cada uma dessas amostras possui um comprimento z. Os teores
do dado atributo em intervalos de mesmo suporte [ sdo dados pela a equacao
abaixo:

n
_ Zi=1tiZ;
9 =~<n

(3.1)

n
i=12i

onde g; € o teor de cada intervalo (composta) de comprimento constante len € o
namero de amostras e parcelas representativas de amostras retidas no calculo do
teor médio do atributo para a composta g;. Esse processo consiste em ponderar o

valor do atributo em cada amostra apenas por seu comprimento.

Porém, diversos trabalhos como os de Dadson (1968, p. 3-4), Sinclair e Blackwell
(2006 p. 297), Dias et. al (2011) e Noble (2011 p. 206), dentre outros, sugerem que
nos casos onde exista uma variabilidade da densidade das amostras ao longo do
furo, ao invés de regularizarmos as amostras levando em conta apenas o
comprimento das mesmas como feito pela equacdo (3.1), deva-se considerar na
mesma equacado a densidade de cada amostra como um segundo fator de
ponderacéo. A nova equacéao ficaria:
_ iz tizid;

gl - n d
3

(3.2)

i=1%i
onde d; € a densidade de cada amostra e fracdo representativa de amostras usada
na determinacdo do teor g;. A desconsideracdo desse fator de ponderacdo em
casos onde a densidade varia significantemente de amostra para amostra pode
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subestimar ou superestimar os teores das compostas. Sinclair e Blackwell (2006),
nesse caso, classificam a equacao (3.1) como uma maneira errada de regularizar as

amostras.

3.1.2 Regularizagao de amostras ao longo de bancadas

O método de regularizacdo por bancadas consiste em combinar as amostras
analisadas para um dado atributo para se obter valores médios desse atributo em
intervalos iguais (compostas) cujos comprimentos se estendem do topo da bancada
até a sua base. Esse processo pode ainda ser aplicado em veios com espessuras
guase-constantes. Da mesma forma que o processo de regularizagdo ao longo do
furo, a regularizacdo ao longo de bancadas determina o valor médio do atributo a
partir dos teores das amostras segundo a equacéao (3.1). Caso a densidade dessas
amostras varie significativamente, a equacao (3.2) deve ser aplicada. Esse tipo de
regularizacao permite trabalhar em 2D em um plano que é ortogonal a direcao da
regularizacdo, ou seja, o plano da bancada. Esse processo de regularizacdo é

referido como grading por Journel and Huijbregts (1978).

Nesse método de regularizacdo, como a composta assume 0 mesmo
tamanho da altura de uma bancada ou espessura de um veio quase constante,
podera ocorrer uma perda na discretizacdo das amostras ao longo do furo, ja que os
suportes terdo comprimentos maiores. Esse método é usado em situacdes em que

uma camada é extraida completamente sem seletividade dentro da mesma.
3.1.3 Regularizagdo por dominios

O processo de regularizagdo de amostras por dominios consiste em
regularizar amostras pertencentes a um mesmo intervalo ao longo do furo e que
tenham caracteristicas parecidas, ou seja, pertencentes a um mesmo dominio. O
processo pode ponderar tanto pelo comprimento das amostras quanto pelo
comprimento e densidade, dependendo da variabilidade da mesma.

Uma maneira de operacionalizar esse tipo de regularizagdo é dar codigo para
cada amostra pertencente a cada dominio, tipo de rocha ou a qualquer outra
propriedade geoldgica de interesse e, em seguida, regularizar as amostras
separadamente para cada um dos codigos. Um aspecto importante a ser observado

€ o tipo de contato que ocorre na transicdo de um dominio para o0 outro no momento
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de codificar as amostras. Caso os contatos geologicos ocorram de forma gradativa e
ndo haja grandes variac6es dos teores é apropriado que a codificacdo seja feita

considerando o dominio predominante na amostra.

3.1.4 Consideracdes a respeito da regularizagdo de amostras

Alguns aspectos importantes que concernem a regularizagdo de amostras
devem ser considerados no momento da regularizacdo. O primeiro deles refere-se
ao efeito suavizador da regularizacdo sobre a variancia das amostras originais. O
efeito da regularizacdo das amostras € o mesmo observado quando da mudanca de
suporte. Isso implica que, a medida que definimos compostas de tamanhos
(comprimentos) cada vez maiores, a variancia dos teores das compostas tende a
diminuir em relacdo a variancia das amostras e a média tende a permanecer
constante. Esse efeito de suavizacdo pode ter um papel importante, segundo Noble
(2011 p. 206), no sentido de diminuir as variacdes causadas pela influéncia de

valores extremos.

Outro aspecto importante é garantir que a média das compostas seja a mais
proxima possivel da média das amostras. Em geral, a regularizacao é feita uma vez
definido o tamanho da composta. No final, via de regra, compostas com tamanhos
abaixo de 25% ou 50% do tamanho escolhido para a composta sdo descartadas.
Nesse caso, o tamanho da composta pode influenciar na média das compostas,
pois, quanto maior o tamanho da composta maior sera o tamanho das compostas
descartadas (compostas de 6m provocariam descarte de compostas de 1.5m — 25%
do tamanho definido para as compostas). O aumento do tamanho da composta além
de influenciar na variancia e poder influenciar na sua média, também provoca um
aumento na diferenca entre o nimero de amostras e o niumero de compostas.

Diminuindo, de certa forma, o nimero de informacéo.

Nesse sentido, a escolha do tamanho mais apropriado da composta é
fundamental. No caso de regularizacdo ao longo de bancadas, esta claro que o
tamanho (comprimento) da composta é determinado pela altura da bancada. Porém,
nos processos de regularizacdo ao longo do furo e por dominios, existem algumas
regras para a definicdo do tamanho da composta. Uma pratica comum € determinar

esse comprimento um pouco maior que o comprimento médio das amostras. Por
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exemplo, se os comprimentos das amostras sdo, em média, de 2.30m, determinam-
se compostas de 3 metros. Outro aspecto considerado € que essas compostas
tenham comprimentos multiplos inteiros do tamanho da bancada, por exemplo, para

uma bancada de 12 m, compostas de 3 m seriam uma opcao.

E importante lembrar que a aplicacdo dessas regras para determinar o
tamanho da composta deve ser feita avaliando-se o comportamento dessas
compostas em relacdo a sua média, variancia e nimero de compostas geradas. E
interessante também, que se tenha uma boa compreensdo com relacdo as
compostas descartadas (tamanhos menores de 25% ou 50% do tamanho definido
para a composta) como sua quantidade, localizacdo e média. Mais discussfes a
respeito dos métodos de regularizacdo de amostras podem ser encontradas em
Journel e Huijbregts (1978), Rendu (1981), Sinclair e Blackwell (2006), Hustrulid e
Kuchta (2006) e Noble (2011).

3.2 Variaveis acumuladas

O uso de variaveis acumuladas com o intuito de incorporar densidade no
processo de realizacdo de estimativas € recomendado em varios trabalhos. Krige
(1981, p.3) ressalta que em corpos de minério nos quais a densidade varia
significantemente e, particularmente, quando a densidade tem correlagdo com o teor
do atributo de interesse, deve-se trabalhar com uma variavel acumulada: teor x
densidade, TD. O mesmo sugere ainda que a densidade deve ser incorporada em
todos os processos ligados as estimativas. Embora Krige (1981) sugira o uso da
densidade como variavel acumulada, o0 mesmo nao apresenta nenhum resultado

dessa aplicacdo em depdsitos reais.

Armstrong (1998, p. 49) sugere o0 uso de variaveis acumuladas devido a uma
guestdo de aditividade das amostras. Considere um conjunto de amostras de teor
que tém suportes iguais, a média desse conjunto de amostras € igual a média
aritmética dessas amostras. Nesse caso, a variavel teor € aditiva. Caso essas
amostras tenham suportes diferentes, a média desse conjunto ndo é mais a média
aritmética das amostras e sim uma média ponderada pelos seus respectivos
comprimentos ou volumes, ou por sua densidade, caso ela ndo seja igual para cada
amostra. Nesse caso, para que a variavel teor possa ser aditiva, as amostras devem

ser ponderadas adequadamente para a realizagcédo das estimativas.
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Nesse sentido, a autora sugere o uso de varidveis acumuladas em dois tipos
de depositos distintos. O primeiro deles constitui depositos formados por camadas
finas e que sdo extraidas completamente sem nenhuma seletividade dentro da
camada. Podem exemplificar essa situacdo alguns depdsitos de carvao, bauxita,
niquel lateritico e ouro em veios. Nesses casos, 0 estudo é realizado em 2D usando
a variavel acumulada TE (produto do teor pela espessura) e E (espessura da
camada). O segundo tipo de depdsitos consiste em depdsitos com espessuras
maiores e que geralmente sdo divididos em blocos de dimensbes constantes para
uma extracdo mais seletiva. A média dos teores desses blocos é a média aritmética
dos mesmos. Porém, os teores desses blocos sédo estimados por um processo de
interpolacdo de compostas (amostras regularizadas locadas proximas ao bloco) para
determinar o teor médio do bloco. Em geral, o comprimento das compostas

raramente é constante assim como suas densidades.

Dessa forma, € inevitdvel questionar se também nesse segundo tipo de
depdsito, mencionado por Armstrong (1998), pode-se determinar a média de um
bloco por um processo de interpolacdo, considerando que as amostras usadas
nessa interpolacdo sao aditivas. Porém, de fato elas ndo o sdo. Como a densidade e
o comprimento das compostas variam, a média desse conjunto de compostas néo é

igual & média aritmética dessas compostas.

Marcotte e Boucher (2001b), realizando um estudo de estimativas em 2D em
pontos previamente simulados e no banco de dados Walker Lake, sugerem que o
uso de variaveis acumuladas (método indireto de obtencéo de teor) € recomendado
apenas quando a correlacdo entre o atributo de interesse e o suporte (espessura)
possuem uma correlagcdo negativa e que, ao contrario do comumente praticado
quando essa correlacdo é positiva, 0 uso da varidvel acumulada néo é
recomendado. Nesse caso, 0 atributo de interesse deve ser estimado diretamente
(método direto). Segundo os mesmos, zero é o valor do coeficiente de correlacdo no
qual os dois métodos produzem resultados iguais. Em complemento, 0S mesmos
sugerem que o uso de validacdo cruzada podera ajudar na determinagdo de qual
método usar, ou seja, a decisédo deve ser baseada no coeficiente de correlagdo e no
erro obtido pela validacdo cruzada. Sendo assim, dois fatores sdo determinantes na

decisdo de usar ou ndo variaveis acumuladas na estimativa de teores: o coeficiente
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de correlacéo entre teor e espessura e o0 erro envolvido no processo de validagéo

cruzada.

Porém, as conclusdes obtidas por Marcotte e Boucher (2001) partiram de

valores simulados para espessura e teor, como mostra a configuracédo abaixo:

E=1,0m E =3,0m
T = 0,90% metal T = 2,90% metal
. ]
L
E=0,8m E=1,8m Vista 3D dos pontos
T=2,13% metal T =1,34% metal

Figura 3.2 Configuracdo dos pontos obtidos por simulacdo LU apresentada no trabalho de
Marcotte e Boucher (2001a).

Em cada vértice e no centro do quadrado foram gerados valores de
espessura e teor com distribuicdo lognormal por simulacdo LU. A partir dessas
simulagcBes o centro do quadrado foi estimado pelos métodos direto e indireto. Os
resultados foram avaliados utilizando-se dois parametros: um suposto viés presente
no método indireto e o ganho obtido pela diferenca da variancia de krigagem entre o
método direto e o indireto. Os resultados obtidos nas estimativas dos pontos
simulados foram testados no banco de dados Walker Lake modificado e os
resultados previstos com as simulacfes de espessura e teor (figura 3.2) puderam
ser confirmados. Mesmo com a confirmacéo desses resultados no banco de dados
Walker Lake, em que houve uma aplicacdo da metodologia para estimativa de
pontos, a aplicacdo direta desses resultados em outras situacdes deve ser
cautelosa. Trata-se de uma aplicacdo em 2D para pontos simulados e em um banco
de dados modificado. Ambos os casos podem diferir muito das caracteristicas de um
deposito real quanto a génese e quantidade de informagdo que um avaliador de
depositos dispde, o que nao foi levado em consideracdo no estudo com base no
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banco de dados Walker Lake e nos pontos simulados com o intuito de reproduzir
depdsitos em veios para uma abordagem 2D.

Dagbert (2001), comentando os trabalhos de Marcotte e Boucher (2001a),
ressalta que embora os resultados obtidos por eles néo sugerissem o0 uso do método
indireto quando a correlacdo é positiva, usar 0 método indireto €, teoricamente, o
mais recomendado, uma vez que 0 processo de acumulacdo permite que as
variaveis estejam no mesmo suporte. Outro aspecto apontado por esse autor € que
as conclusdes de Marcotte e Boucher ndo se aplicam para blocos e painéis e sim a
pontos. Nesses casos, 0 autor verificou que a estimativa obtida pelo método direto
superestima ou subestima o teor médio desses blocos ou painéis.

Marcotte e Boucher (2001b) em resposta aos comentéarios de Dagbert (2001)
mostraram que o viés causado pelo método direto ao estimar blocos de pequenas
dimensdes € muito baixo e que para grandes volumes o método indireto ndo produz
viés. Porém, ao definir a geometria de painéis aplicando um teor de corte as
estimativas de pontos e estimar o teor do painel pelo método indireto, obteve-se
média do painel muito proxima da média real usando o banco de dados Walker Lake
modificado. Os mesmos autores sugeriram para esse caso 0 uso do método direto
para determinacdo da geometria desses painéis e a média de varias co-simulacdes
como uma aproximacédo do método indireto para se obter o teor médio do painel.

Porém, na maioria dos casos, 0s painéis de lavra ndo sdo definidos apenas pela
aplicacdo de um teor de corte as estimativas per si. Os mesmos séo definidos a
partir de uma meta de extracdo de minério e estéril, sendo seus destinos restringidos
por um teor de corte. Esses destinos podem ser pilha de estéril, britador ou pilha de
estocagem. Sendo assim, o0s resultados obtidos n&o asseguram resultados
parecidos ao se trabalhar com depdsitos em 3D e incorporando a densidade. Esses
resultados sugerem um estudo envolvendo a densidade e sua aplicagdo em
depdsitos reais na tentativa de se observar os efeitos do seu uso como variavel

acumulada.

Para a consideracao da densidade nas estimativas de teores por meio de uso
de variaveis acumuladas (para garantir mesmo suporte as compostas), € necessaria
a definicdo de duas variaveis. A primeira variavel acumulada seria: TCD, que
corresponde ao produto entre teor (T) da composta para o atributo de interesse, o
comprimento da composta (C) (esse comprimento mesmo ap0s a regularizagédo
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pode ser variavel) e a densidade da composta (D). A segunda varidvel acumulada
seria CD, que corresponde ao produto do comprimento da composta (C) pela

densidade da mesma (D).

Nesse caso, procede-se com as estimativas de cada uma dessas variaveis e
o teor € obtido de forma indireta, dividindo a variavel TDC pela variavel DC, como
mostra a equacao abaixo:

TCD*

Teorl-nd = W

(3.3)

onde Teor;,, representa o teor do bloco.

Esse procedimento permite ponderar cada composta por sua respectiva
densidade. Como ja mencionado anteriormente, ponderar o teor da composta pela
densidade é prudente, uma vez que compostas com mesmo teor podem ter

densidades diferentes implicando em massas diferentes.

Uma questao importante que deve ser observada é em relacdo a variancia de
krigagem quando se trabalha com varidveis acumuladas. Caso as variaveis TCD e
CD sejam estimadas por algum algoritmo de krigagem, a variancia de krigagem nao
sera determinada pelo processo de desacumulacdo, ou seja, a variancia de
krigagem do bloco ndo pode ser obtida por meio de uma equacao semelhante a 3.3.
A determinacdo dessa variancia é trabalhosa e é descrita em Journel e Huijbregts
(1978, p. 199).

Outro ponto importante, que até mesmo antecede a determinacdo da
variancia de krigagem, é que, como se tratam de duas variaveis diferentes, 0s
variogramas das mesmas podem ser diferentes, resultando em pesos diferentes
para cada uma das variaveis em um mesmo ponto ou bloco u sendo estimado.
Porém, o maior problema reside no fato de que, ao usar raios de busca com
alcances iguais aos desses variogramas, para um dado bloco poderiamos ter a
variavel TCD sendo estimada e a variavel CD ndo sendo estimada e vice-versa. Um
procedimento que pode ser adotado nesse caso € 0 uso de uma estratégia de busca
com alcances bem maiores que 0s dos variogramas para as estimativas das duas

variaveis.
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Um segundo procedimento usado para evitar que um numero diferente de
blocos seja estimado para cada uma das variaveis é usar a mesma estratégia de

busca para as duas variaveis mantendo iguais principalmente os alcances.

Um terceiro procedimento seria usar o variograma da variavel TCD para
realizar as estimativas das duas varidveis como proposto por Dagbert (2001).
Porém, Marcotte e Boucher (2001b) afirmam que as inconsisténcias em relagdo as
estimativas realizadas pelo método indireto estdo relacionadas com a continuidade
espacial da variavel acumulada e do suporte. Um quarto procedimento proposto por

Armstrong (1998) consiste em cokrigar a variavel acumulada e o suporte.

Um dltimo, aqui discutido e utilizado, € estimar a variavel TCD com o
variograma do cobre e a variavel CD com o variograma da densidade com alcances

de busca maiores que os dos respectivos variogramas.
3.3 Conversao teor-tonelagem

O principal uso da densidade na avaliacdo de depdsitos € na conversado de
teor e volume de blocos em quantidade de metal contida e massa de estéril. Nesse
aspecto, a determinacdo de valores acurados e precisos para densidade € de
extrema importancia para evitar subestimar ou superestimar a quantidade de metal e

de massa a serem removidos.
Usualmente, essa conversao se da a partir da aplicacdo da equacédo abaixo:

|4

M=—
TF

(3.4)

onde M representa a massa total de um dado volume V que pode ser um bloco ou
todo o depdsito discretizado em blocos. TF € um fator, denominado em inglés
tonnage factor, definido como:

TF =% (3.5)

onde D é a densidade média a ser aplicada sobre o volume V. Essa densidade,
como mencionado anteriormente, pode ser determinada para um dominio, uma

litologia ou para todo o depdsito.

A grande desvantagem de se aplicar um fator Unico para conversao de

grandes volumes em massa é que, CcaSo esse fator represente corretamente a
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densidade média do volume V a ser convertida em massa, localmente essa
densidade pode variar. O uso desse fator pode fornecer valores de massa e
guantidades de metal ora superestimadas, ora subestimadas localmente. Para casos

de painéis e blocos, essas variacdes de massa podem ser significativas.

Sendo assim, para garantir que essa conversao seja mais precisa, tanto para
pequenos com para grandes volumes, é necessario que a densidade seja

determinada para cada um desses pequenos volumes, sejam eles blocos ou painéis.

3.3.1 Modelo de densidade por interpolacao

7

Para casos onde a densidade €& amostrada como 0s teores, situacao
recomendada por Bevan (1992) em depdsitos de grandes extensdes como os de
cobre e niquel sulfetados, é possivel determinar a densidade para cada bloco ou
painel da mesma forma que se determina os seus teores médios. Para tanto, basta

gue se interpole o valor médio desses usando krigagem, por exemplo.

Esse tipo de abordagem para o uso da densidade pode ser encontrado em
trabalhos como o de Madani et al. (1996) em um depdsito de barita no Iran e o de
Laine (2003), em um depdsito de PGE (elementos do grupo da platina) no norte da

Finlandia.

Um aspecto importante a ser considerado é o fato de que, caso a densidade
nao seja amostrada em todos os pontos onde foram amostrados o atributo de
interesse, ou seja, se a densidade constitui com o atributo de interesse um banco de
dados heterotdpico, e caso exista uma correlacédo entre o atributo e a densidade, é
indicado o uso de cokrigagem para estimar a densidade dos blocos, garantindo

melhor uso das informacdes disponiveis.
3.4 Efeitos da incorporacao da densidade na avaliag&o de recursos e reservas

A principio é esperado que o uso da densidade na avaliagdo de depositos
produza efeitos em todas as etapas em que a mesma possa ser aplicada. No caso
da regularizagdo das amostras, a inclusdo da densidade possibilita considerar que a
variabilidade das massas de cada amostra seja levada em conta ao se determinar o
teor médio das compostas, garantindo a aditividade das mesmas. J& no uso de

variaveis acumuladas, a densidade produz um efeito similar no que diz respeito ao

38



suporte das compostas, uma vez que podera haver duas compostas com o0 mesmo
teor médio, mas com densidades diferentes. Isso implica em dizer que essas
compostas ndo podem contribuir de maneira igual na estimativa de teores. Nesse
caso, € prudente o uso da varidvel acumulada na tentativa de considerar essa

variabilidade.

Ao usar um modelo de densidade interpolado, ao invés de aplicar apenas
uma densidade média para cada dominio, principalmente nos casos onde a variacao
da densidade é grande ao longo do depdsito, € esperado que ocorra um ganho nas

reconciliagbes das massas de estéril e quantidades de metal.

O capitulo 4 apresenta a aplicacdo da densidade na avaliacdo de um depdsito
de cobre. Os efeitos da regularizacdo das amostras serdo analisados bem como os
efeitos do uso da densidade acumulada com teor e espessura na reconciliacdo de

blocos lavrados durante trés anos de producéo.

39



Capitulo 4

Incorporacdo da densidade na determinac&do de recursos minerais em um

depdsito de cobre

Depois de analisados os fatores que influenciam a densidade em rochas e em
amostras, discutidas as maneiras de determinacédo da densidade e, ainda, discutidas
as possiveis maneiras de se incorporar a densidade na avaliacdo de recursos e
reservas minerais, sera feita a aplicacdo da densidade na avaliacdo recursos em um
depésito de cobre. Para tanto, os teores de cobre serdo estimados por dois
métodos:

e Método direto: no qual a regularizacdo das amostras é feita considerando
apenas o comprimento das amostras como fator de ponderacédo e as
estimativas dos teores dos blocos séo feitas diretamente a partir dos teores
dessas compostas.

e Método indireto: no qual a regularizacdo das amostras € feita considerando o
comprimento e a densidade das amostras como fatores de ponderacéo e as
estimativas dos teores sdo determinadas indiretamente pela relacao entre as

estimativas das variaveis TCD e CD.

O objetivo € apresentar de forma detalhada os passos para a incorporacao da
densidade durante a avaliagcdo de recursos, observar os impactos das duas formas
de regularizacdo de amostras e analisar as diferencas entre as estimativas dos

teores de cobre obtidas por esses dois métodos.

O modelo de estimativas de curto prazo obtido por amostras de p6 de perfuracao

para desmonte também sera apresentado no final do capitulo.
4.1 Geologia do depdsito Sequeirinho

O depdsito Sequeirinho constitui uma mineralizacdo de Cu-Au localizada na
Provincia Mineral de Carajas no estado do Para, Brasil. Essa Provincia também

hospeda outros importantes depdsitos de Cu-Au, Mn, Fe, dentre outros.

O corpo mineralizado que forma o depdsito Sequeirinho tem um formato
sigmoidal e é dividido espacialmente da seguinte forma (Figura 4.1): extremidade

leste do depdsito referida como Setor Baiano, porcédo central do depdsito referida
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como Setor Sequeirinho, por¢cdo oeste do deposito referida como Setor Pista e a
porcdo sudoeste referida como Setor Sequeirinho SW. Esses setores foram
definidos levando em consideracao o estilo de mineralizagdo ao longo do corpo e a
orientacdo espacial do mesmo. A Tabela 4.1 apresenta a descricdo das direcdes e

mergulhos para cada setor.

FISTA -0 S EG LEIRINHO 20

QESTE 20

Figura 4.1 Setores do depoésito Sequeirinho.

Tabela 4.1. Descri¢éo da orientag@o dos corpos de minério no deposito Sequeirinho.

Setor Azimute Dip
Baiano 85° 70°SN
Sequeirinho 60° 55°SE
Sequeirinho SW 60° 55°SE
Pista 110° 75°SW

A mineralizacdo no corpo geralmente aparece como uma série de corpos
subparalelos com espessura agregada variando de 25 a 300 m, sendo
estruturalmente controlada nas rochas vulcanicas félsicas, graniticas e gabrdica em
que se hospeda. Essa ultima é hidrotermalmente alterada em actinolita-magnetita. A
maioria da capa é composta de um granito-tonalitico que apresenta diques e
remanescentes de rocha mafica. A lapa é definida por um contato brusco que separa
a mineralizacdo de um biotita-xisto alterado. Esse contato pode ser observado por
uma quebra na topografia ao norte do Setor Sequeirinho, sendo o contato

caracterizado por uma diminuicdo no contetdo de calcopirita-actinolita-magnetita e
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por um aumento no conteddo de saprolito-biotita. Um dique de diabasio atravessa o

depdsito na transicéo entre os setores Sequeirinho e Baiano.

Zonas sulfetadas mineralizadas de alto teor ocorrem em brechas que sao
usualmente ricas em Cu-Au nos contatos do corpo na lapa e na capa bem como em
zonas de contato internas do corpo. A brecha mineralizada tem uma matriz
calcopiritica com clastos de magnetita, anfib6lio e outros fragmentos liticos. A figura

4.2 apresenta a brecha mineralizada em testemunhos de sondagens.

Figura 4.2 Brecha mineralizada. A escala que aparece na foto representa 5 cm de

comprimento.

Zonas sulfetadas mineralizadas de baixo teor ocorrem de forma disseminada

e em vénulas ao longo de todo o depdsito.
4.2 Modelo geoldgico de longo prazo
4.2.1 Amostras

As amostras usadas neste estudo sao provenientes de quatro campanhas de
sondagem realizadas ao longo da exploragdo do depodsito. As amostras foram
coletadas por sondagem diamantada com recuperacédo de testemunho. Cada furo
teve seu desvio medido usando equipamento apropriado. As amostras foram
validadas por processos de qualidade (Quality Assurance / Quality Control) antes de

compor o banco de dados.

Com base em uma analise estatistica dessas amostras e no conhecimento da
geologia do depodsito foram determinados dois dominios mineralizados. O dominio

de baixo teor, associado a mineralizacdo que ocorre disseminada e em vénulas e o
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dominio de alto teor, associado a mineralizagdo que ocorre na brecha. Dessa forma,
foram determinados os intervalos de teores usados para codificacdo de amostras e
para o desenho das secOes geoldgicas verticais e horizontais. A tabela 4.2
apresenta os intervalos de teores associados aos dominios de alto teor e ao de

baixo teor.

Tabela 4.2 Codigo das amostras de acordo com o dominio e com o setor. Teores em % de
Cu.

Dominio Intervalo de Teor Caddigo da Amostra Cdbdigo do Setor Cddigo Final
0 <= Estéril < 0,2 0 2 20
Baixo Teor| 0,2 <= Baixo Teor <= 0,8 5 2 25
Alto Teor Alto Teor > 0,8 6 2 26

As amostras foram codificadas de acordo com o setor em que foram
coletadas. Um caodigo final associa cada amostra ao setor e ao dominio. Cada

amostra também é codificada de acordo com a litologia a qual pertence.
4.2.2 Interpretacédo geoldgica

Primeiramente, sec¢des verticais sdo realizadas respeitando os intervalos de
teor apresentados na tabela 4.2 e respeitando as restricbes pertinentes a
continuidade espacial do corpo e as formas associadas ao tipo do depdésito. Essas
secOes sao espacadas a cada 40 m em regides mais densas em sondagens e a um
intervalo entre 50 a 70 m nas regides menos densas. Uma vez determinadas as
secdes verticais, as mesmas servirdo de base para determinar as secfes horizontais

espacadas a cada 8 metros.

Apo6s determinadas e validadas as seg¢0es verticais e horizontais, o sélido de
minério é construido por extrusdo das seg¢des horizontais. Este solido constitui o
modelo geologico de longo prazo que serve como um controle fisico dos teores na

determinacao de recursos e reservas.
4.3. Estatistica das amostras (assays)

Neste estudo foram selecionadas apenas as amostras pertencentes ao Setor
Sequeirinho. Ao todo sdo 18260 amostras em que foi analisado o teor de cobre,
sendo que em 14930 amostras foi determinada também a densidade. A figura 4.3
apresenta os histogramas das amostras de Cu (%) e densidade (g/cm?).
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Figura 4.3 Histograma das amostras de cobre e densidade.

Uma vez que a densidade nado foi determinada para todas as amostras de
cobre e para que possa ser aplicado o método indireto proposto neste estudo, é
necessario desconsiderar as amostras de teor de cobre que ndo possuam
informacéo de densidade. Isso provocara uma reducéo de 18,2% na quantidade de
informacé&o de teor. Porém, na pratica de avaliacdo de depdsitos raramente toma-se
a decisao de retirar uma quantidade tao significativa de amostras validadas de um
banco de dados. Uma alternativa acatada diante desse caso foi atribuir a cada
amostra de teor de cobre, da qual ndo se tinha densidade determinada, a densidade
obtida pela regresséo linear da mesma com o teor em cada dominio em que a
amostra se encontrava. A deciséo de incorporar a densidade por meio de regresséo
linear ao invés da densidade média da litologia ou do dominio foi considerada com o
objetivo de manter a correlacdo entre densidade e teor e evitar que a inclusao de
valores constantes alterasse a variancia da densidade. A tabela 4.4 apresenta o
codigo do dominio, a densidade média do mesmo e a porcentagem (em relacédo as
3330 amostras faltantes) de amostras incorporadas no banco de dados. Esse
artificio possibilitou o uso do banco de dados de forma integral. A figura 4.4a mostra

o histograma da densidade apés ser completada por regresséo linear.
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incorporadas ao banco de dados em relagédo as amostras faltantes.

Tabela 4.3. CAdigo do dominio, densidade média do dominio e porcentagem de amostras

Cdédigo do Dominio

do Dominio (g/cm®)

Densidade Média

Porcentagem das

Amostras Completadas

Brecha (Alto Teor)
Disseminado (Baixo Teor)

3,13
2,98

44,6
55,4
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Figura 4.4 Histograma da densidade completada com as densidades dos dominios em (a);

diagrama de dispersdo entre os quantis das duas distribuicbes de densidade em (b);

diagrama de disperséo entre teor e densidade em (c) e entre teor e densidade completada

em (d).

Para averiguar se houve grandes diferencas entre a distribuicdo original da

densidade e a distribuicdo apds completarem-se os campos com a densidade média

dos dominios foi determinado um diagrama de dispersdo entre os quantis das duas

distribuicdes (figura 4.4b). Note que as duas distribuicbes apresentaram valores

parecidos. O diagrama de dispersao entre teor de cobre e densidade (figura 4.4c) e

entre cobre e densidade completada (figura 4.2.3d) apresentaram dispersdes

parecidas, sendo que o coeficiente de correlagdo da densidade completada
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apresentou pequeno aumento. O histograma das duas distribuicbes apresentaram
formas parecidas, sendo observado um aumento nas frequéncias relativas proximas
de densidade igual a 3 g/cm?, fato esperado. A tabela 4.4 apresenta as medidas

estatisticas para a densidade completada.

Tabela 4.4 Sumério das medidas estatisticas das amostras de teor de cobre (%), densidade
(g/cm®) e densidade completada (g/cm?).

Teor de Cu Densidade Original Densidade Completada

(%) (g/cm3) (g/cm3)
Numero de Amostras 18360 14930 18260
Minimo 0,01 1,69 1,69
Primeiro Quartil (Q1) 0,25 2,84 2,88
Média 1,16 3,04 3,04
Mediana 0,57 3,00 3,00
Terceiro Quartil (Q3) 1,40 3,18 3,15
Maximo 15,53 4,78 4,78
Desvio Padrao 1,57 0,27 0,25
Variancia 2,45 0,08 0,06
Coef. de Variagéo 1,35 0,09 0,08
Skewness 3,07 1,07 1,15
Q3-Q1 1,15 0,34 0,27

Com relacdo as estatisticas da densidade completada pode ser notado que
nao houve mudancas em relacdo a média e a mediana. Porém, uma diminuicdo nas
medidas de dispersdo pode ser observada. As diferencas mais acentuadas podem
ser observadas na variancia (25%), no intervalo entre o terceiro e primeiro quartil

(21%) e no coeficiente de variagao (12,5%).

Com base nesses resultados, foi considerado que a incorporagdo da
densidade n&do provocou mudancas significativas na sua distribuicdo original sendo
passivel de ser usada uma vez que o0 impacto provocado pela exclusdo de 18,2%
poderia ser mais significativo aos objetivos deste estudo. Sendo assim, prosseguiu-

se com o estudo usando a densidade completada.
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4.4. Anélise exploratoria dos dados
4.4.1 Amostras por dominio

ApoOs a codificacdo das amostras em relacdo aos seus respectivos dominios,
sera analisado o comportamento estatistico desses dois conjuntos de amostras. A
figura 4.5 apresenta os histogramas do teor de cobre, da densidade e o diagrama de
disperséo entre cobre e densidade para o dominio de baixo teor.
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Figura 4.5 Histograma da variavel teor de cobre e densidade para o dominio de baixo teor.

Os teores de cobre no dominio de baixo teor (figura 4.5a) apresentam
distribuicdo assimétrica positiva e a densidade apresenta distribuicdo levemente
assimétrica. O diagrama de dispersdo entre as duas amostras mostram uma
correlagcdo quase nula entre densidade e teor de cobre. Porém, sabe-se que a
densidade apresenta uma alta correlacdo com o contetdo de magnetita no depdsito

(figura 4.6). A tabela 4.5 apresenta as estatisticas dessas amostras.

T T T T I I T T T T I I
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Figura 4.6 Diagrama de dispersdo entre o teor de ferro e a densidade. Em (a) para o

dominio de baixo teor de cobre e em (b) para o dominio de alto teor de cobre.
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Tabela 4.5 Sumario das medidas estatisticas das amostras de teor de cobre (%) e

densidade (g/cm?).

Dominio de Baixo Teor

Dominio de Alto Teor

Teor de Cu Densidade Completada

Teor de Cu Densidade Completada

(%) (glcm’) (%) (glcm?)
Numero de Amostras 10634 10634 7626 7626
Minimo 0,01 1,69 0,01 2,15
Primeiro Quatrtil (Q1) 0,17 2,82 0,73 2,98
Média 0,51 2,98 2,07 3,13
Mediana 0,33 2,98 1,47 3,13
Terceiro Quartil (Q3) 0,62 3,05 2,75 3,22
Maximo 9,01 4,78 15,63 4,45
Desvio Padrao 0,64 0,24 1,97 0,24
Variancia 0,41 0,06 3,90 0,06
Coef. de Variagéo 1,26 0,08 0,96 0,08
Skewness 5,15 1,59 2,15 0,87
Q3-01 0,45 0,23 2,02 0,24

A figura 4.7 apresenta o histograma do teor de cobre, da densidade e o

diagrama de disperséo entre teor de cobre e densidade para o dominio de alto teor.

Assim como no dominio de baixo teor, os teores de cobre apresentam distribuicdo

assimétrica positiva. A densidade apresenta distribuicdo assimétrica pouco

acentuada. O diagrama de dispersédo entre cobre e densidade mostra uma baixa

correlacdo entre teor de cobre e densidade. Embora se saiba que a densidade

correlaciona-se melhor com o conteiddo de magnetita ao longo do depdésito, é

importante observar que no dominio de alto teor a correlacdo entre densidade e

cobre, ainda que baixa, € maior do que no dominio de baixo teor. Essa relacédo pode

ser maior para metais de interesse ou para outros metais, nesse caso, a correlacéao

€ maior para com o ferro.
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Figura 4.7 Histograma da variavel teor de cobre e densidade para o dominio de alto teor.
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E importante ressaltar que as amostras de teor de cobre foram tratadas com
relacdo aos valores extremos (outliers — teores altos identificados por meio de
graficos de probabilidade). Esses valores, uma vez identificados e sendo
confirmadas suas autenticidades, receberam tratamento conforme o contexto das
amostras em sua vizinhanca. De maneira geral, tanto os outliers préximos as
amostras de baixo teor quanto os proximos a valores de alto teor foram corrigidos
para um valor referente ao quantil 99 da distribuicdo. Restricbes na estratégia de
busca quando da realizacdo das estimativas também foram adotadas com relacao a

esses valores.
4.4.2 Regularizagdo das amostras

A regularizacdo das amostras foi feita individualmente para cada dominio. O
comprimento médio das amostras é de 1,05 metros. O tamanho de composta usada
€ de 2 metros. Compostas de 2 m (e ndo maiores que 2 m) foram escolhidas
considerando a geometria do depdésito e a variabilidade dos teores. Compostas de
1m né&o foram usadas na tentativa de diminuir a variabilidade com o aumento do
suporte e, consequentemente facilitando a modelagem dos variogramas. Como a
poténcia do mesmo € relativamente baixa e a mineralizacdo ocorre de forma
sigmoidal com presenca de vénulas, compostas maiores que 2 m poderiam provocar
uma baixa discretizacdo ao longo da poténcia do corpo, além da diminuicdo de
informacdes devido as compostas menores que % (valor adotado) do comprimento
da composta que geralmente sdo descartadas. Ressalta-se que quanto maior a
composta menor a quantidade de informacao disponivel para realizar as estimativas.

O processo de regularizacdo desconsiderou todas as compostas com
comprimento menor que 0,5 m, uma vez as mesmas apresentavam média muito
diferente da média global (mesmo que essas médias fossem iguais, localmente, em
certas regides do depoésito elas podem variar em relacdo as compostas com
comprimento maior que 0,5 m). Conforme os objetivos deste estudo, duas
metodologias foram aplicadas a regularizagdo das amostras. A primeira regulariza
as amostras ponderando-as apenas pelos seus respectivos comprimentos, ou seja,
o teor meédio da composta é obtido pela média ponderada entre os teores e seus
respectivos comprimentos. As compostas nesse caso foram denominadas CU_CAP.
A segunda regulariza as amostras ponderando-as ndo apenas pelo comprimento,

mas também pela densidade. Nesse caso, a média da composta € a média
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ponderada entre os teores, seus respectivos comprimentos e densidades. As
compostas determinadas dessa forma foram denominadas CU_CAP1. A densidade
foi regularizada considerando apenas seus comprimentos como fator de

ponderacéao.

A figura 4.8 mostra o histograma dos teores de cobre e da densidade para as
compostas CU_CAP, CU_CAPL1 e Densidade dos dominios de baixo teor (a), (b) e
(c) e de alto teor (d), (e) e (f).

A forma dos histogramas das compostas CU CAP e CU_CAPl néo
apresenta, visualmente, nenhuma diferenca em um mesmo dominio. De maneira
geral, os histogramas das compostas honram as formas dos histogramas das
amostras. A tabela 4.6 apresenta um sumario das estatisticas das compostas para

os dominios de alto teor e baixo teor.
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Figura 4.8 Histograma das compostas CU_CAP e CU_CAP1.
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Tabela 4.6 Sumario das medidas estatisticas das compostas CU_CAP, CU_CAP1 e
densidade para o dominio de baixo teor e alto teor.

Dominio de Baixo Teor Dominio de Alto Teor
CU_CAP CU_CAP1 Densidade Completada | CU_CAP CU_CAP1 Densidade Completada
(%) (%) (glem’) (%) (%) (g/cm’)
NUmero de Amostras 5908 5908 5908 3916 3916 3916
Minimo 0,01 0,01 1,69 0,02 0,02 2,50
Primeiro Quartil (Q1) 0,21 0,21 2,82 0,96 0,96 2,98
Média 0,49 0,49 2,97 2,03 2,04 3,13
Mediana 0,35 0,35 2,98 1,59 1,60 3,13
Terceiro Quartil (Q3) 0,61 0,61 3,04 2,70 2,71 3,21
Maximo 9,01 9,01 4,45 14,74 14,74 4,28
Desvio Padrdo 0,50 0,51 0,22 1,62 1,63 0,22
Variancia 0,25 0,26 0,05 2,63 2,67 0,05
Coef. de Variag¢éo 1,03 1,03 0,07 0,80 0,80 0,07
Skewness 4,67 4,70 1,51 2,03 2,04 0,92
Q3-Q1 0,40 0,40 0,22 1,74 1,75 0,23

As compostas obtidas pelos dois métodos de regularizacdo ndo apresentaram
aparentemente diferencas globais significativas. As médias, tanto dos teores quanto
da densidade, apresentaram valores coerentes com 0s dominios a que pertencem.
Vale observar que as médias das compostas para os dois dominios foram
reproduzidas em relacdo a média das amostras, 0 que implica que o processo de

regularizacdo ndo provocou Viés nos teores médios das compostas.

Para melhor averiguar os efeitos dos dois processos de regularizagdo foram
determinados os graficos de dispersao entre as compostas CU_CAP e CU_CAP1 e
entre os quantis de cada distribuicdo (figura 4.9) para os dominios de baixo teor e

alto teor.

A semelhanca entre as duas distribuicbes observada nas estatisticas das
compostas (tabela 4.6) pode ser comprovada nos graficos de dispersédo. Porém,
uma observacao cuidadosa dos graficos de dispersdo entre as duas amostras
mostra alguns pontos isolados em que os teores das compostas se diferem. Sendo
assim, a diferenca foi determinada para cada um dos dominios, tomando como
referéncia as compostas CU_CAP1. A figura 4.10 mostra o histograma da diferenca
e um sumario estatistico da mesma. Com base nessa figura, a diferenca entre as
duas compostas fica mais evidente. Para o dominio de baixo teor, a maior diferenca
ocorreu pela superestimativa de uma composta CU_CAP em 14% e para o dominio

de alto teor a mesma foi subestimada em, no maximo, -21%.
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Figura 4.9 Diagrama de dispersédo (scatterplot) e diagrama de dispersédo entre os quantis
(qgplot) das compostas CU_CAP e CU_CAP1 para o dominio de baixo teor em (a) e (b) e

para o dominio de alto teor em (c) e (d).
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Figura 4.10 Histograma da diferenca relativa entre as compostas; em (a) para o dominio de

baixo teor e em (b) para o dominio de alto teor.
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Essa diferenca, ainda que pontual, pode ser potencializada quando da
realizacdo das estimativas, caso pesos de krigagem altos fossem atribuidos a essas
amostras como relatado por Dias et. al (2011). Em ambos os dominios, pode ser
notada uma tendéncia das compostas CU_CAP serem, em média, subestimadas em
relacdo as compostas CU_CAPL. Essa subestimativa € maior para o dominio de alto
teor.

4.4.3 Variaveis acumuladas

Como parte da metodologia empregada nesse estudo, foram determinadas
duas varidveis acumuladas: TCD, a partir do produto das compostas CU_CAP1,
Densidade e COMPRIMENTO; e CD, a partir do produto das compostas de
Densidade e COMPRIMENTO. A figura 4.11 mostra os histogramas das variaveis
acumuladas TCD, CD e do comprimento das amostras. Pode ser observado que a
grande maioria das compostas tem tamanho igual a 2 m e que uma pequena parcela
nos dois dominios estd abaixo desse valor. Porém, os baixos valores de

comprimento provocaram um impacto observado no histograma da variavel CD.

A tabela 4.7 apresenta um sumario estatistico das variaveis acumuladas e do
comprimento das compostas para os dominios de baixo e alto teor. O fato da
variavel CD possuir valores minimos maiores que um, juntamente ao efeito
suavizador da krigagem, contribuird favoravelmente quando da obtencao dos teores
dos blocos indiretamente pela relacdo TCD/CD, evitando teores de fora do maximo e
minimo da distribuicdo das compostas. Pode ser observado também a presenca de
valores extremos para a variavel TCD nos dois dominios. Esse fato sera

considerado quando da realizacédo das estimativas dessas variaveis.
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Figura 4.11 Histograma das variaveis TCD, CD e do comprimento das compostas.

O coeficiente de variacdo de todas as varidveis apresentam valores
favoraveis a realizacdo das estimativas, mesmo para a variavel TCD no dominio de

baixo teor.
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Tabela 4.7 Sumario estatistico das variaveis acumuladas TCD e CD e para o comprimento
das compostas para o dominio de baixo teor em (a), (b) e (c) e para o dominio de alto teor

(d), (e) e (D).

Dominio de Baixo Teor Dominio de Alto Teor

TCD CD C TCD CD C

(Mm% glcm®  (m glem®) (m) (m%g/cm®  (mglem®) (m)
NUmero de Amostras 5908 5908 5908 3916 3916 3916
Minimo 0,02 1,44 0,50 0,08 1,40 0,50
Primeiro Quartil (Q1) 1,11 5,53 2,00 5,43 5,85 2,00
Média 2,82 5,69 1,91 12,56 6,03 1,93
Mediana 2,04 5,93 2,00 9,52 6,24 2,00
Terceiro Quartil (Q3) 3,51 6,04 2,00 16,59 6,37 2,00
Maximo 57,55 8,91 2,00 109,39 8,57 2,00
Desvio Padréo 3,07 0,94 0,28 10,82 0,91 0,25
Variancia 9,45 0,88 0,08 117,17 0,82 0,06
Coef. de Variacédo 1,09 0,17 0,15 0,86 0,15 0,13
Skewness 4,94 -1,98 -3,13 2,30 -2,14 -3,48
Q3-Q1 2,40 0,51 0,00 11,16 0,52 0,00

4.4.4 Desagrupamento das amostras

Para verificar os efeitos de amostragem preferencial em cada um dos
dominios, foi feito o desagrupamento das amostras pelo método das células moveis,
similarmente ao proposto em Deutsch e Journel (1998). Esse método consiste em
criar volumes regulares no espaco e determinar as médias e desvios padrbes
desses volumes. Esse procedimento é feito para varios tamanhos de células e, caso
a amostragem tenha sido feita preferencialmente em regiées de baixo teor, a maior
média obtida para esse conjunto de células é retida. Caso a amostragem tenha
privilegiado regides de alto teor, como na maioria dos casos em avaliacdo de

depdsitos minerais, a menor meédia é entao retida.
Nesse processo a média desagrupada € calculada da seguinte forma:

e Em cada célula é computado um peso inversamente determinado pelo
namero de células (B) e pelo nimero de amostras (n) dentro de cada célula.
Peso = A\,=1/B*n
e A média do depdsito € entdo calculada atribuindo a cada amostra (z(uq)) 0
peso referente ao peso obtido para a célula onde a amostra se encontra.
Média =) Aq z(Uq)
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A tabela 4.8 apresenta o sumario estatistico das compostas apos o desagrupamento

das mesmas.

Tabela 4.8 Sumario estatistico das compostas apds o desagrupamento.

Dominio de Baixo Teor Dominio de Alto Teor
CU_CAP CU_CAP1 DENSIDADE TCD CD CU_CAP CU_CAP1 DENSIDADE TCD CD
(%) (%) (g/cms) (m % g/cma) (m g/cms) (%) (%) (g/cma) (m % g/cm3) (m g/cmg)
Numero de Amostras 5908 5908 5908 5908 5908 3916 3916 3916 3916 3916
Minimo 0,01 0,01 1,69 0,02 1,44 0,02 0,02 2,50 0,08 1,40
Primeiro Quartil (Q1) 0,22 0,21 2,83 1,14 5,53 0,94 0,96 2,97 5,38 5,80
Média 0,50 0,51 2,98 2,82 5,53 2,03 2,04 3,12 12,18 5,92
Mediana 0,36 0,35 2,98 1,96 5,90 1,57 1,58 3,13 9,31 6,21
Terceiro Quartil (Q3) 0,62 0,61 3,03 3,53 6,02 2,69 2,66 3,19 16,23 6,34
Maximo 9,01 9,01 4,45 57,55 8,91 14,74 14,74 4,28 109,36 8,57
Desvio Padrao 0,51 0,52 0,23 3,10 1,13 1,65 1,67 0,24 10,60 1,03
Variancia 0,26 0,27 0,05 9,58 1,29 2,74 2,78 0,06 112,30 1,06
Coef. de Variagédo 1,02 1,03 0,08 1,10 0,21 0,82 0,82 0,08 0,87 0,17
Skewness 4,43 4,45 1,59 4,77 -1,54 2,02 2,02 1,19 2,29 -1,79
Q3-Q1 0,40 0,40 0,20 2,39 0,49 1,75 1,70 0,22 10,85 0,54

Esse processo de desagrupamento é importante para validar as estimativas
quando da comparacdo das estatisticas das amostras com as das estimativas. O
processo de krigagem intrinsecamente desagrupa as amostras.

O tamanho de células para os dominios de baixo teor foram de 40x40x21 m e

para o de alto teor 130x130x67 m, retendo a maior e menor média respectivamente.

Pode ser observado (tabela 4.6, 4.7 e 4.8), que houve variacbes nas médias
das compostas ap6s o0 desagrupamento. Para o baixo teor, as médias das
compostas CU_CAP, CU_CAP1l e densidade foram levemente aumentadas
enguanto a variavel TCD permaneceu constante e a CD apresentou uma diminuicao

mais acentuada.

Para o dominio de alto teor, as médias das compostas CU_CAP e CU_CAP1
permaneceram constantes, enquanto a média das compostas de densidade, TCD e

CD tiveram seus valores diminuidos.
4.4.5 Matriz de correlagéo

Foi determinada a matriz de correlacdo entre as variaveis. A tabela 4.9
apresenta a matriz de correlacdo para as variaveis CU_CAP, CU_CAP1, densidade,

TCD e CD tanto para o dominio de baixo teor quanto para o dominio de alto teor.
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Tabela 4.9 Matriz de correlacdo entre as compostas CU_CAP, CU_CAP1, densidade, TCD e
CD.

Dominio de Baixo Teor

CU_CAP | CU_CAP1 | Densidade TCD CD

CU_CAP 1,00 1,00 0,14 0,14 0,06
CU_CAP1 1,00 1,00 0,14 0,97 0,06
Densidade 0,14 0,14 1,00 0,20 0,43
TCD 0,97 0,97 0,20 1,00 0,21
CD 0,06 0,06 0,43 0,21 1,00

Dominio de Alto Teor

CU_CAP | CU_CAP1 | Densidade TCD CD

CU_CAP 1,00 1,00 0,36 0,97 0,16
CU_CAP1 1,00 1,00 0,36 0,97 0,16
Densidade 0,36 0,36 1,00 0,42 0,50
TCD 0,97 0,97 0,42 1,00 0,33
CD 0,16 0,16 0,50 0,33 1,00

Os teores e a densidade no dominio de baixo teor apresentaram correlacdes
praticamente nulas, assim como as variaveis acumuladas. No dominio de alto teor, a
correlacdo entre densidade e teor € baixa, mas evidente. O mesmo ocorre para as
variaveis acumuladas. Mais uma vez € possivel observar o aumento da correlacao

entre densidade e teor quando o teor da amostra aumenta (dominio de alto teor).
4.5. Continuidade espacial das variaveis no depdsito

A continuidade espacial do depésito foi determinada pelo calculo de
correlogramas experimentais ao invés de variogramas devido a variabilidade dos
teores no depodsito. Os correlogramas experimentais foram calculados para as
variaveis CU_CAP, CU_CAP1, densidade e para as variaveis acumuladas TCD e
CD. O célculo dos correlogramas experimentais foi feito usando amostras dos

dominios de alto teor e de baixo teor dos setores Sequeirinho e Sequeirinho SW.

As equacbes dos correlogramas modelados das variaveis CU_CAP e

densidade séo apresentadas abaixo:
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Equacao 4.5.1:

hN60°,Dip0° hN150°,Dip35° hN150°,Dip—55° )
40 ’ 15 ’ 20 ’
hneoopipoc An150°Dip35° AN150°Dip-55° )
70 ’ 90 ’ 200 ’

p(h)CU_CAP = 0,10 + 0,605ph<

+ O,SOsph(

Equacao 4.5.2:

hn6oepipoc MN150°Dip35° AN150°Dip-55° )
)

P(W)pensidade = 0,10 + 0,45 sph (2P0 NSRS, NS0 2

hneoo pipoc An150°Dip3se AN150°Dip-55° )
)

+0"455ph( 150 ’~ 200 ' 400

Os correlogramas experimentais para a variavel CU_CAP1 nao apresentaram
variacfes significativas em relacdo a variavel CU_CAP. Quanto as variaveis
acumuladas TCD e CD algumas observacbes devem ser feitas. A principio, 0s
correlogramas experimentais foram determinados e modelados. As direcdes
principais encontradas sdo as mesmas das variaveis CU_CAP e densidade. Porém,
as direcbes de menor e maior continuidade se inverteram. Esse efeito foi atribuido a
uma possivel influéncia do comprimento das compostas considerado nessas
variaveis. Sendo assim, optou-se por usar o modelo de correlograma da variavel
CU_CAP para estimar a variavel TCD e o modelo de correlograma da variavel

densidade para estimar a variavel CD.

O uso de um modelo de corregionalizacdo para as variaveis TCD e CD foi
descartado. Primeiramente, pelo fato de que as compostas dessas variaveis
ocorrem em igual nUmero e nas mesmas posi¢cdes e uma segunda razdo vem do

fato da correlacdo entre TCD e CD no dominio de baixo teor ser praticamente nula.

Sendo assim, os modelos lineares de regionalizacdo apresentados nas
equacbes acima foram usados para estimar as variaveis CU _CAP e TCD e
densidade e CD, respectivamente. Os mesmo foram conferidos por processos de
validagdo cruzada e apresentaram meédia do erro igual a zero e desvio padrao

relativamente baixo.
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4.6. Modelo de blocos

As estimativas foram feitas em blocos de 10x10x16 metros. As dimensodes
dos blocos consideram a seletividade necessaria a esse tipo de depdsito bem como
a sua adequacao aos equipamentos de lavra. No plano horizontal desse modelo foi

considerada a geometria das zonas mineralizadas.

Os blocos foram codificados com base no modelo geolégico com a
porcentagem do bloco contida em cada dominio. Sendo assim, cada bloco contém
informacdo dos trés dominios: dominio de alto teor (associado a brecha
mineralizada), dominio de baixo teor (associado ao minério que ocorre de forma
disseminada e em vénulas) e estéril, associado as encaixantes. Embora um bloco
contenha as trés informacdes, existem casos de blocos completamente inseridos em
um unico dominio, ou seja, blocos 100% pertencentes ao dominio de alto teor, de
baixo teor ou ao de estéril. Os blocos mistos, interceptados por mais de um tipo de
dominio (transicdo de um dominio para outro), tem um papel importante no célculo

da diluicdo do minério.

A codificacdo do modelo geoldgico (dominio) nos blocos é de fundamental
importancia para o controle da mineralizacéo, evitando que o processo de estimativa
determine teores em regides com baixa densidade de informacdo. Nesse caso, vale
relembrar que os limites dos recursos e reservas sao controlados por esse modelo

geoldgico.

4.7. Realizacao das estimativas por Krigagem Ordinaria (KO)

As estimativas foram feitas por krigagem ordinaria para todas as variaveis,
CU_CAP, densidade, TCD e CD. Esse método foi escolhido, ao invés de co-
krigagem ordinaria, uma vez que as amostras desses atributos sdo co-locadas e
amostradas em mesma quantidade. Outro fator que contribuiu para o uso de KO é a

baixa correlagéo entre essas variaveis no dominio de baixo teor (tabela 4.9).

Os variogramas usados para estimar os atributos CU_CAP e TCD e os atributos
densidade e CD foram os apresentados nas equagbes 4.5.1 e 4.5.2,

respectivamente. O processo de estimativa foi realizado na seguinte sequéncia:
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e Estimativa dos atributos CU_CAP, TCD, densidade e CD nos blocos com
porcentagem de baixo teor maior que 1% usando as amostras codificadas
como pertencentes ao dominio de baixo teor.

e Estimativa dos atributos CU_CAP, TCD, densidade e CD nos blocos com
porcentagem de alto teor maior que 1% usando amostras codificadas como

pertencentes ao dominio de alto teor.

Os blocos foram estimados com o elipséide de busca seguindo a mesma
orientacdo dos respectivos variogramas. O alcance usado na estratégia de busca foi
definido de acordo com os critérios de classificacdo de recursos e reservas cujos
raios de busca variam de uma a trés vezes do alcance dos variogramas. Os
parametros das estratégias de busca usados nas estimativas de cada atributo foram:
0 numero minimo de amostras para estimar um bloco, a divisdo do elipsoide de
busca em setores angulares, o numero 6timo de amostras a serem usadas em cada
setor, a distdncia minima entre duas amostras selecionadas e a restricdo da
distancia maxima que os valores extremos poderiam estar dos blocos para estima-
los. A distancia maxima sem nenhuma amostra e o nimero maximo de amostras por
furo ndo foram considerados. A tabela 4.10 mostra os parametros usados para

estimar cada um dos atributos.

Tabela 4.10 Parametros usados na estratégia de busca para estimativa dos atributos no

dominio de baixo teor e alto teor.

Dominio de Baixo Teor

Numero Minimo Numeros de Numero Otimo de Distancia Minima entre Restricdo de
de Amostras Setores Angulares | Amostras por Setor | duas Amostras Selcionadas Outliers Teor de Corte | Distancia (m)
CU_CAP 2 8 2 4 Néo Néo N&o
TCD 2 8 2 5 N&o N&o N&o
Densidade 2 8 2 4 Sim 3,75 40
CcD 2 8 2 2 N&o N&o N&o
Dom inio de Alto Teor
Numero Minimo Numeros de Numero Otimo de Distancia Minima entre Restricdo de
de Amostras Setores Angulares | Amostras por Setor | duas Amostras Selcionadas Outliers Teor de Corte | Distancia (m)
CU_CAP 2 8 2 4 Sim 6.46 10
TCD 2 8 2 4 Nao N&o N&o
Densidade 2 8 2 4 Sim 3,81 10
cD 2 8 2 N&o Néo N&o N&o

As estratégias de busca usadas foram as que melhor reproduziram as

estatisticas dos atributos. Para a realizacdo das estimativas os blocos foram
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discretizados em 5x5x8 m, o que corresponde nos blocos de 10x10x16 m a 200

pontos.

As estimativas do atributo CU_CAP assim como a densidade fornecem diretamente
os teores de cobre e as densidades dos blocos. Ja a relagéo entre as estimativas
dos atributos TCD e CD fornecem indiretamente os teores de cobre dos blocos.
Essas estimativas serdo comparadas com as estimativas usando o atributo

CU_CAP1 que considerou a densidade no processo de regularizacao.

4.8. Validag&o das estimativas

A gualidade das estimativas foi verificada a partir de trés analises. A primeira
averiguou se as estatisticas das estimativas reproduzem as estatisticas dos
respectivos atributos. A segunda avaliou a qualidade das estimativas por meio de
médias médveis (andlise de deriva) ao longo dos eixos cartesianos comparando as
médias das estimativas com as médias das amostras. A terceira e Ultima andlise
consta da comparacdo dos teores dos blocos préximos as amostras dos furos de
sondagem e dentro do modelo geologico de teores em secles verticais e

horizontais.

A tabela 4.11 apresenta um comparativo entre as estatisticas dos atributos
CU_CAP, Densidade, TCD e CD e de suas respectivas estimativas nos dominios de

baixo teor e alto teor.

Tabela 4.11 Estatisticas dos atributos e das estimativas dos atributos CU_CAP, Densidade,

TCD e CD para os dominios de baixo teor e alto teor.
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Dominio de Baixo Teor

CU_CAP Estimativa CU_CAP1 Estimativa DENSIDADE Estimativa TCD Estimativa CD Estimativa
(%) CU_CAP (%) CU_CAP1 (glcm®) DENSIDADE | (m % g/cm®) TCD (m glem®) cD
(%) (%) (glem®) (m % glcm®) (m glem®)
Ntmero de Amostras/Blocos 5908 76195 5908 76195 5908 76195 5908 76195 5908 76195
Minimo 0,01 0,14 0,01 0,14 1,69 2,40 0,02 0,73 1,44 2,80
Primeiro Quartil (Q1) 0,22 0,39 0,21 0,38 2,83 2,90 1,14 2,02 5,53 5,03
Média 0,50 0,50 0,51 0,51 2,98 2,98 2,82 2,72 5,53 5,32
Mediana 0,36 0,47 0,35 0,47 2,98 2,97 1,96 2,51 5,90 5,38
Terceiro Quartil (Q3) 0,62 0,58 0,61 0,59 3,03 3,05 3,53 3,14 6,02 5,66
Méaximo 9,01 3,60 9,01 3,38 4,45 3,91 57,55 18,21 8,91 7,56
Desvio Padrdo 0,51 0,17 0,52 0,20 0,23 0,12 3,10 1,05 1,13 0,50
Variancia 0,26 0,03 0,27 0,04 0,05 0,01 9,58 1,09 1,29 0,25
Coef. de Variagéo 1,02 0,34 1,03 0,39 0,08 0,04 1,10 0,39 0,21 0,09
Skewness 4,43 1,92 4,45 2,21 1,59 0,94 4,77 2,04 -1,54 -0,45
Q3-Q1 0,40 0,19 0,40 0,21 0,20 0,15 2,39 1,12 0,49 0,63
Dominio de Alto Teor
CU_CAP Estimativa CU_CAP1 Estimativa DENSIDADE Estimativa TCD Estimativa CD Estimativa
(%) CU_CAP1 (%) CU_CAP1 (glcm®) DENSIDADE | (m % g/lcm®) TCD (m glem®) cD
(%) (%) (glem®) (m % glcm®) (m glem®)
Ntmero de Amostras/Blocos 3916 34955 3916 34955 3916 34955 3916 34955 3916 34955
Minimo 0,02 0,59 0,02 0,57 2,50 2,77 0,08 3,31 1,40 3,52
Primeiro Quartil (Q1) 0,94 1,69 0,96 1,68 2,97 3,04 5,38 9,50 5,80 5,44
Média 2,03 2,08 2,04 2,13 3,12 3,12 12,18 12,21 5,92 5,74
Mediana 1,57 2,02 1,58 2,04 3,13 3,11 9,31 11,63 6,21 5,78
Terceiro Quartil (Q3) 2,69 2,41 2,66 2,49 3,19 3,20 16,23 14,30 6,34 6,05
Maximo 14,74 7,03 14,74 6,88 4,28 3,78 109,36 44,10 8,57 7,56
Desvio Padrdo 1,65 0,54 1,67 0,62 0,24 0,12 10,60 3,77 1,03 0,48
Variancia 2,74 0,29 2,78 0,39 0,06 0,02 112,30 14,25 1,06 0,23
Coef. de Variagao 0,82 0,26 0,82 0,29 0,08 0,04 0,87 0,31 0,17 0,08
Skewness 2,02 0,64 2,02 0,92 1,19 0,65 2,29 1,06 -1,79 -0,30
Q3-Q1 1,75 0,72 1,70 0,81 0,22 0,16 10,85 4,80 0,54 0,61

De modo geral, as estimativas reproduziram bem a média das compostas. As

maiores diferencas nao ultrapassaram 5% em relacdo a média dos atributos

correspondentes.

A figura 4.12 apresenta os graficos de andlise de deriva nos trés eixos

cartesianos para os atributos CU_CAP, CU_CAP1 e Densidade nos dominios de

baixo teor e a figura 4.13 para o dominio de alto teor. A linha cinza representa a

média das estimativas e a linha preta a média das amostras.
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Figura 4.12 Gréficos de andlise de deriva ao longo dos eixos cartesianos para os atributos
CU_CAP, CU_CAP1 e Densidade para o dominio de baixo teor.
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Figura 4.13 Gréficos de analise de deriva ao longo dos eixos cartesianos para os atributos

CU_CAP, CU_CAP1 e Densidade para o dominio de alto teor.

Os resultados obtidos pela analise de deriva revela uma boa aderéncia entre

as médias das estimativas ao longo dos trés eixos cartesianos e as médias das

amostras ao longo dos mesmos eixos para todos os trés atributos.

Por fim, a analise visual dos teores dos blocos proximos as amostras e dentro

do modelo de minério (modelo geoldgico) foi realizada para as sec¢fes verticais e

horizontais para verificar a aderéncia entre os mesmos (figura 4.14 e figura 4.15).

Essas secdes sdo apresentadas aqui sem escala a fim de preservar informacoes

julgadas estratégicas pela empresa fornecedora do banco de dados.
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Figura 4.15 Secao Horizontal apresentando as amostras, o modelo de minério e os blocos
estimados.

Pbdde-se observar uma Otima aderéncia entre o modelo de minério, as
estimativas dos blocos e as amostras para todas as secdes verticais e horizontais no

setor Sequeirinho.
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4.9. Diferencgas entre as estimativas CU_CAP e CU_CAP1

Apos terem sido validadas as estimativas, foram analisadas as diferencas
entre as estimativas geradas pelas duas metodologias: CU_CAP (estimativas
geradas pelo método direto) e CU_CAP1 (estimativas geradas pelo método indireto).
A figura 4.16 apresenta o diagrama de dispersdo dos teores e o histograma da
diferenca relativa dos dois métodos para o dominio de baixo teor.
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Figura 4.16 Diagrama de disperséo e histograma da diferenca relativa entre as estimativas

de teor de cobre para o método direto e indireto no dominio de baixo teor.

Observando o diagrama de dispersao dos teores pode ser notado que, bloco
a bloco, a diferenca entre as duas metodologias pode ser grande. Ao contrario do
que acontece com as compostas (figura 4.9a), cuja correlacao entre os teores é bem

maior.

A inclinacdo da reta de regressdo é menor do que a inclinagdo da reta de 45°,
indicando que o método indireto tende, em média, a subestimar os teores dos blocos

em relacdo ao método direto.

Em ambos os casos, é observada uma consideravel variacdo nos valores das
estimativas dos atributos CD e Densidade, o que explicaria a capacidade do método
indireto em atribuir teores mais baixos se comparado ao método direto. Essa
conclusdo é valida considerando que a variabilidade do atributo CD é devido a

variabilidade da densidade.

A capacidade do MI (método indireto) em atribuir valores menores aos blocos
de baixo teor exerce um papel importante na suavizagéo causada pela krigagem que

tende a superestimar os baixos teores e subestimar os altos teores.
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Observa-se que no histograma da diferenca relativa (valor negativo significa
que o método indireto obteve estimativa com valor maior que o método direto) as
diferencas minima e maxima apresentam valores muito diferentes em maoddulo. A
meédia da diferenca apresentou valor positivo, reafirmando a tendéncia do método
direto em superestimar os teores em relagdo ao método indireto. A mediana (0.50)
reafirma essa tendéncia sem considerar a influéncia dos valores maximos e

minimos.

Embora as diferencas entre as estimativas tenham uma relacdo com a
variabilidade da densidade, o fato de gerar valores extremos no processo de
desacumulacdo ndo pode ser descartado caso o atributo CD tenha sido estimado
com um valor muito baixo em relacdo ao atributo TDC. Esse fato pode explicar as
poucas grandes diferencas entre as duas estimativas para alguns blocos. O desvio

padrdo das estimativas do Ml € maior do que do MD (tabela 4.11).

As diferengas nas estimativas do dominio de alto teor sdo apresentadas na
figura 4.17.
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Figura 4.17 Diagrama de dispersao e histograma da diferenca relativa das estimativas de

teor de cobre para o método direto e indireto no dominio de alto teor.

O diagrama de dispersao dos teores obtidos pelo MD e MI no dominio de alto
teor apresentou uma dispersdo menor em relacdo ao dominio de baixo teor e uma
boa correlacdo entre as estimativas. Nesse caso, a correlacdo entre as duas
estimativas melhor reproduziu a correlacdo entre as amostras (figura 4.9c), sendo

que a inclinacdo da reta de regressdo é maior que a inclinagdo da reta de 45°. Isso
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implica dizer que o método indireto tende a superestimar os teores dos blocos em
relacdo ao método direto.

O histograma da diferenca relativa apresentou uma maior simetria no dominio
de alto teor do que a observada no dominio de baixo teor. Os valores maximo e
minimo da diferenca relativa nesse caso foram bem menores e parecidos em
modulo. A mediana da diferenca € negativa (-1,18) e muito proxima da média,
indicando que o método indireto atribuiu, em meédia, teores maiores aos blocos em

relacdo ao método direto.

Com base nessa informacéo, é possivel considerar que o método direto tende
a suavizar mais as estimativas em relagdo ao método indireto. Esse fato pode ser
confirmado na tabela 4.11, em que as estimativas obtidas pelo método indireto
(CU_CAP1) apresentam intervalo interquartil e desvio padrdo maiores do que as
estimativas do método direto (CU_CAP).

A causa dessa maior variabilidade nos teores dos blocos aparenta ter forte
correlagcdo com o efeito de considerar a densidade na regularizacdo das amostras e

no uso das variaveis acumuladas TCD e CD.
4.10. Diluigcado do minério

Depois de validadas as estimativas em cada dominio, a diluicio do minério é
feita para levar em consideracdo os blocos que estdo na fronteira entre dois
dominios. As estimativas foram realizadas em todos os blocos interceptados em
mais de 1% em volume pelo modelo de baixo teor usando as amostras assim
também codificadas. O mesmo foi feito com os blocos interceptados em mais de 1%

pelo modelo de alto teor.

Sendo assim, todos os blocos, com excecédo dos blocos pertencentes a um
anico dominio, foram estimados considerando amostras de baixo teor e de alto teor.
O teor diluido desse bloco depende da proporcao dos dominios que o interceptam e
dos teores atribuidos aos blocos utilizando compostas de cada dominio para estimar

0 mesmo.
O célculo da diluicdo da densidade é feito da seguinte forma:
Densidade diluida (DE giiga) = [(DEaT X %AT) + (DEgT X %BT)] / (AT + %BT)

E dos teores:
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Teor diluido (CU diluido) = [(CUAT X %AT X DEAT) + (CUBT X %BT X DEBT)] / [(DE diluida)
x 100]

Onde:

CUar: teor de cobre do bloco estimado com compostas do dominio de alto teor;
DEaT: densidade do bloco estimada com compostas do dominio de alto teor;
%AT: porcentagem do bloco interceptado pelo dominio de alto teor;

CUgT: teor de cobre do bloco estimado com compostas do dominio de baixo teor;
DEgT: densidade do bloco estimada com compostas do dominio de baixo teor;
%BT: porcentagem do bloco interceptado pelo dominio de baixo teor;

A figura 4.18 apresenta o histograma dos teores de cobre diluido para as duas
metodologias CU_CAP (método direto), CU_CAP1 (método indireto) e da densidade.

T T T T T 0.3 T T T T T T T T I I I I

Nb Samples: 85583 Nb Samples: 85563 0.3 Nb Samples: 85583 H
0.4 b Minimum: o.o00 H Minimum: 0.00 Minimum: 2.40

Maximum: A.13 0.4 Maximum: 6.38 ] Maximum: 3.78

Mean: 0.70 Mean: 0.71 Mean: 3.02
0.3 gtd. Dev.: 0.68 [] - std. Dev.: 0.70 0.2 gtd. Dev.: 0.13

Frequencies
Frequencies
Frequencies

2.50 2.75 3.00 3.23 3.50 3.75

CU_CAP_DILUTED CU_CAP1 DTILUTED DEN3SITY DILUTED

Figura 4.18 Histograma dos teores de cobre diluidos para o método direto, para o método

indireto e para a densidade.

Note que o histograma, bem como as estatisticas apresentadas na figura
4.18, representam um modelo Unico para todo o setor Sequeirinho, sem fazer
distingédo entre os dominios de alto teor e baixo teor, fato esse ja considerado nas

estimativas.
4.11. Modelo de curto prazo

O modelo de curto prazo é determinado a partir de estimativas feitas com
amostras coletadas do po obtido na perfuracdo para desmonte das quais Sao
analisados os teores de cobre. Os furos tém profundidade média de 16,5m (altura do
banco 16 m). O procedimento de amostragem se da da seguinte forma: cada furo é
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identificado na area determinada a ser desmontada de acordo com o planejamento
de curto prazo. A posicdo da boca de cada furo é determinada por um GPS de alta

precisao.

As amostras sdo coletadas a partir de uma ferramenta constituida de um
cilindro de 1,5 m de comprimento e 5 cm de didmetro. Vérias aliquotas s&o
coletadas ao longo da pilha formada ao redor da boca do furo do topo da pilha para

a sua base, como mostra a figura 4.19.

AMOSTRAS
COLETADAS

PONTO AMOSTRADO

Figura 4.19. Representacdo da coleta de aliquotas ao redor da pilha formada pelo p6 de
perfuracdo para desmonte.

O material coletado (10kg) é colocado em um saco plastico, homogeneizado
e em seguida quarteado. Um quarto da amostra segue para analise quimica, outro
um quarto segue para descri¢cdo/estocagem e o restante da amostra é descartado.
Os resultados das analises quimicas sao devidamente codificados e carregados no
banco de dados. Uma atualizagdo dos modelos geoldgicos de curto prazo é feita
com base nessas amostras. O espacamento meédio entre as amostras € de

aproximadamente 7 m.

As estimativas dos teores do modelo de curto prazo séo feitas por KO usando

0 mesmo modelo de correlograma do longo prazo, variando somente a estratégia de
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busca dependendo da regido lavrada. Esse modelo de curto prazo é utilizado como

um modelo de referéncia em um dos fatores de reconciliacdo adotados na mina.

Tendo sido geradas e validadas as estimativas dos teores de cobre pelas
duas metodologias MD e MI, observada as principais diferencas nos teores gerados
pelas mesmas e apresentado o procedimento para obtencdo das estimativas de
curto prazo (modelo de curto prazo), sera realizada no capitulo seguinte uma
apresentacdo do processo de reconciliacdo. As duas metodologias serdo entdo
comparadas com as estimativas de curto prazo no periodo de producédo de trés anos
para avaliar o desempenho das mesmas no que se refere a precisdo com que elas

se aproximam do modelo de curto prazo.
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Capitulo 5

Reconciliagdo dos teores de cobre

Apos terem sido feitas as estimativas dos teores de cobre envolvendo as
duas metodologias (MD e MI) e as estimativas de curto prazo, foi realizada a
reconciliacdo dos teores de cobre em trés anos consecutivos de produgéo.

Para tanto foi feita uma breve discussdo a respeito de como pode ser feito um
processo de reconciliacdo e sobre alguns fatores que influenciam nesse processo.
Em seguida foram apresentados os resultados da reconciliagdo com o intuito de
verificar qual das metodologias propostas apresentou melhor desempenho em varias

massas reconciliadas.

O desempenho das duas metodologias foi testado em poligonos de lavra
desenhados com base nas estimativas de curto prazo. Para tal verificou-se se o
destino dos blocos dentro desses poligonos sdo o0os mesmos para as duas
metodologias e para as estimativas de curto prazo quando aplicado a eles um teor
de corte. O intuito dessa comparacdo é verificar se os teores médios dos blocos
dentro desses poligonos gerados pelas duas metodologias (MD e MI) se aproximam

igualmente das estimativas de curto prazo.

Por fim, duas densidades médias foram aplicadas a cada poligono para
transformar o volume do mesmo em massa. A partir dos teores de curto prazo foram
determinadas as quantidades de metal para cada uma dessas densidades. A
primeira densidade consiste da densidade média previamente determinada com
base nos teores dos poligonos, e a segunda consiste da densidade meédia do

poligono obtida pela média das densidades estimadas em cada bloco.
5.1. Aspectos gerais que influenciam no processo de reconciliagéo

Segundo Parker (2011), a reconciliacdo constitui um processo chave que
permite avaliar a capacidade das operacdes da mina de produzir massa, teor e
guantidade de metal determinados como reservas. Segundo 0 mesmo, para minas
de metais basicos uma boa reconciliacédo gira em torno de +/- 5% entre o lavrado e o
que alimenta a usina. Para metais preciosos esse valor € de +/- 10%.

Adicionalmente, o autor mostra que mesmo pequenos erros na estimativa dessas
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guantidades podem gerar grandes impactos no fluxo de caixa e no NPV de uma
operacdo, 0 que consequentemente, poderd adiantar ou prolongar o tempo de
retorno do investimento planejado. Porém, o mesmo néo associa o erro apresentado

acima aos periodos de reconciliacao.

A reconciliacdo como um todo é feita considerando trés fatores: F1, F2 e F3.
O fator F1 reconcilia as estimativas de longo prazo com as estimativas de curto
prazo. O mesmo avalia a qualidade das estimativas de longo prazo. O fator F2
reconcilia a massa lavrada com a massa que sai do britador primario. Esse fator
avalia os efeitos de diluicdo e perdas no processo de lavra. O fator F3 reconcilia a
massa que sai do britador e alimenta a usina com o que é produzido pela mesma.
Esse fator avalia a qualidade das estimativas dos teores que alimenta a usina com o

produzido pela mesma.

No periodo de trés anos de reconciliagdo considerado neste estudo, em
média o fator F2 € de 0.98 e o fator F3 é de 0.97. Esses valores asseguram, dadas
as devidas diluicdes que ocorrem no processo de lavra e as oscilagbes na
recuperacdo da usina, a qualidade das estimativas de curto prazo em representar 0s

teores reais.

A reconciliagdo entre o modelo de longo prazo e o de curto prazo (F1) é feita, assim
como para o F2 e F3, considerando trés fatores:

e Flreor = média das estimativas dos teores (um dado atributo) de curto prazo
para blocos lavrados em um dado periodo / média das estimativas de teores
desses blocos obtidas pelo modelo de longo prazo.

¢ Flyea = média da quantidade de metal estimada pelo curto prazo para blocos
lavrados em um dado periodo / média da quantidade de metal estimada pelo
longo prazo no mesmo periodo.

e FlyassaTota = Massa total a ser lavrada determinada pelo curto prazo em um
dado periodo / massa total a ser lavrada determinada pelo longo prazo no

mesmo periodo.

Com o objetivo de verificar o desempenho das estimativas de longo prazo
geradas pelo MD e pelo Ml em relacdo as estimativas de curto prazo foi feita a
reconciliacdo nos blocos lavrados entre os trés anos consecutivos: ano 1, ano 2 e

ano 3. Porém, antes € importante ressaltar que seré feita apenas a reconciliacdo
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determinada pelo Flreo. Para que fossem considerados os fatores Flyeta € Flyassa
Total O ideal € que tivéssemos em cada amostra de curto prazo (amostras coletadas
do pé de perfuracédo para desmonte) a densidade determinada. Isso permitiria que a
mesma fosse estimada como os teores de curto prazo. A determinacdo da
densidade dessa forma é necesséria para se comparar esses fatores de
reconciliagdo para o MD e o MI. A massa do MD é determinada por uma densidade
meédia, j& a massa obtida pelo Ml é obtida pela densidade estimada em cada bloco
com informacdes de longo prazo. Dessa forma, a massa de curto prazo deveria ser
estimada com informacdes de densidade de curto prazo. Se for considerada a
densidade estimada em cada bloco pelas informacdes de longo prazo na converséo
das massas de curto prazo, esses fatores de reconciliacdo para o MI seriam sempre
iguais a um. Embora acreditemos que a densidade estimada no longo prazo € a
melhor aproximagédo da densidade real, a densidade assim determinada em cada
bloco é diferente da densidade estimada considerando informagfes de curto prazo.
Para evitar que sejamos tendenciosos em favor do Ml esses fatores ndo serdo

considerados.

Antes de proceder com a reconciliagdo do fator F1, alguns aspectos relativos a
esse tipo de reconciliacdo e a reconciliacdo que aqui sera realizada serdo
brevemente discutidos. Geralmente, devido as diferencas nas quantidades e
representatividade das informacdes (em geral distintos protocolos amostrais) usadas
para estimar teores no longo e no curto prazos, algumas diferencas certamente
ocorrerdo entre os modelos gerados no longo prazo e no curto prazo, principalmente
se volumes menores de massa forem reconciliados. No longo prazo, o modelo
geoldgico da mineralizacdo (controle fisico dos teores) é determinado a partir do
conhecimento prévio da geologia do depésito, do comportamento do tipo de
mineralizagcdo e pelas amostras de melhor qualidade se comparada as de curto
prazo, porém em maior espacamento. Ja no curto prazo, o modelo da mineralizacéo
é frequentemente atualizado devido as constantes exposi¢cdes dos contatos entre
minério e estéril que sdo percebidos no momento da lavra. As amostras, embora de
pior qualidade do que as de longo prazo, sdo coletadas em espacamento muito
menores e em quantidades muito maiores. Isso permite inferir com mais precisao a
continuidade do corpo de minério e dos teores em uma escala menor devido ao

efeito informacgéo.
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Sendo assim, é possivel perceber uma dificuldade inerente ao modelo de longo
prazo em acertar com precisao reconciliagbes de pequenas massas com o modelo
de curto prazo que séo estimados com uma quantidade maior de informacfes mais
representativas localmente. Como consequéncia, quanto menor o volume
reconciliado maior tende a ser a diferenca entre os dois modelos. Porém, a medida
que o volume reconciliado aumenta, a diferenca entre os dois modelos diminui e
esses tendem a se igualar caso os dois modelos ndo tragam consigo um Viés
atribuido no procedimento de realizacdo das estimativas. Portanto, € esperada uma

relacédo entre o suporte usado na estimativa e o erro da reconciliagao.

Nesse particular estudo comparativo entre os MD e MI ndo serd possivel
proceder com as estimativas de curto prazo utilizando o método indireto, pois este
requer medidas de densidade associadas a cada um dos furos de perfuracdo para
desmonte. Ou seja, as estimativas de curto prazo sédo obtidas diretamente a partir
das amostras coletadas do p6 de perfuracdo para desmonte.

A nao-obtencdo da densidade nesses furos tem uma motivacdo préatica e
econbmica. Pratica no sentido do tempo adicional necesséario para a obtencdo e
tratamento dessas informacdes que poderiam ser obtidas através de perfilagem
geofisica. Econdmicas no sentido dos custos envolvendo uma equipe devidamente
treinada para obtencdo e tratamento dos dados, equipamentos e gastos

operacionais.

Por outro lado, até o presente momento nenhum estudo considerando os ganhos
e custos envolvendo o uso de perfilagem geofisica para obtencéo da densidade dos
furos de perfuracdo para desmonte foi desenvolvido com o objetivo de obter
densidade dos mesmos para melhorar a reconciliacdo entre os modelos de longo e
curto prazo. A determinacdo da densidade nesses casos possivelmente ndo é feita
por acreditar-se que uma quantidade consideravel de informacdo é usada para
determinar os teores dos blocos no modelo de curto prazo (amostras muito proximas
uma das outras e altamente correlacionadas). Sendo assim, esses teores podem ser
considerados como muito préximos dos teores reais. Estimar esses teores
considerando densidade (variavel acumulada), embora teoricamente seja o mais
correto por colocar as amostras no mesmo suporte massico, poderia ndo apresentar

um ganho muito significativo na precisao desses teores.
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Se compararmos esse possivel ganho ao incorporar a densidade nas estimativas
de curto prazo com a diferenca inerente entre as estimativas de longo prazo e de
curto prazo (estimativas de curto prazo sao obtidas por amostras mais
correlacionadas entre si do que as estimadas pelo longo prazo), esse ganho relativo
poderia ser ainda menor. Porém, apenas um estudo envolvendo a reconciliacao

dessas estimativas poderia confirmar essa hipotese.

5.2. Apresentacdo e discussdo dos resultados obtidos na reconciliacdo dos

teores de cobre

Feitas algumas consideracdes sobre a reconciliacdo, a mesma foi realizada
considerando o fator Flyer COmMO mencionado anteriormente. Os blocos
selecionados em cada periodo para fazer a reconciliagdo foram determinados de
acordo com as atualizacbes mensais da topografia da cava. O ano 1 serd o mais
detalhado por terem sido fornecidas atualizacBes topograficas mensais; no ano 2
serdo considerados os doze meses de produgcédo do ano como um todo; e no ano 3
serdo considerados os volumes obtidos de atualizacfes topograficas em intervalos

guadrimestrais.
52.1Ano01

A figura 5.1 mostra os fatores de reconciliacdo (Flteor) mensais para o0 ano 1.
Ao longo dos meses € possivel observar uma oscilacdo de desempenho dos MD e
MI, mas em geral o MD reconciliou melhor em uma freqiéncia maior do que o MI.
Situacbes onde os dois métodos reconciliaram da mesma forma também sé&o
observadas. Porém, os resultados apresentados nesse grafico estdo diretamente

associados a quantidade de massa reconciliada nesses periodos.

E importante, nesse ponto, mencionar alguns aspectos operacionais que
podem influenciar os resultados apresentados na figura 5.1. Em geral, planos de
lavra, sejam eles mensais, trimestrais, semestrais ou em qualquer outro periodo
considerado, prezam por uma razao de extracdo que seja constante nos periodos
considerados, respeitando sempre uma relacdo estéril-minério. Ao observar a tabela
5.1, percebe-se uma grande oscilacdo na massa lavrada total em cada més e uma

variacdo ainda maior nos blocos de minério correspondentes a essa massa.

A razdo para essa oscilacdo mensal nos blocos totais lavrados se da

basicamente pelo fato de que a massa que alimenta o britador mensalmente provém
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de trés fontes diferentes: cava Sequeirinho, cava Sossego e pilha de estocagem. A
massa total que alimenta o britador mensalmente é praticamente constante, o que
difere é a quantidade desse material proveniente de cada uma dessas fontes. Sendo
assim, os blocos apresentados na tabela 5.1 representam a parcela de blocos que
contribuiram para a alimentacdo mensal do britador extraidos apenas da cava

Sequeirinho.
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Figura 5.1 Graficos de reconciliagdo mensal do ano 1.

A razdo para a variacdo na quantidade de blocos totais lavrados em cada um
desses meses estad também relacionada ao fato de se privilegiar, em alguns meses,
avancos maiores em areas de estéril e, principalmente, pelo fato de estarmos
trabalhando apenas com o setor Sequeirinho da cava Sequeirinho. Sendo assim,
essa oscilacdo € consequéncia de estarmos limitados apenas a um setor de uma

cava gque nédo é a unica fonte que alimenta o britador.

Explicado o porqué da oscilagdo das massas lavradas totais e de minério
para cada més, é possivel entender os motivos das diferencas entre as duas
metodologias. A primeira causa € devido as diferentes massas reconciliadas, como
ja discutido. Sabe-se que massas menores em geral apresentam maiores erros e
massas maiores apresentam menores erros (figura 5.2). Note como o fator de
reconciliacdo aproxima-se cada vez mais do valor esperado (1) & medida que o
namero de blocos reconciliados aumenta. A segunda causa estd associada a

a

covariancia das amostras usadas para estimar os blocos de curto prazo e
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covariancia usada para estimar os blocos de longo prazo. Como as amostras no
curto prazo estdo em geral mais proximas do bloco a ser estimado, a correlagéo das
amostras entre si e entre 0 bloco é maior do que para as estimativas de longo prazo,
em que as amostras estdo, em geral, mais distantes do bloco. Essa diferenca na
correlagcdo entre essas amostras resulta em uma diferenca inerente as estimativas
de curto e longo prazo. Sendo assim, essa diferenca afetara igualmente as duas
metodologias, MD e MI.

Tabela 5.1 Quantidade total de blocos lavrados no ano 1 e correspondente quantidade de

blocos de minério.

Ano 1
Mimero de Blocos  Mamero de Blocos
Lavrados de Minério

Janeiro 1032 34

Fevereiro 818 133
Marco 1143 149
Abril 1077 106
Maio 928 171

Junho 947 216
Julho 903 243
Agosto 758 190
Setembro a77 201

Outubro 875 232
Movembro 1081 84

Dezembro 1004 207
Trimestre 1 2893 316
Trimestre 2 2852 493
Trimestre 3 2638 634
Trimestre 4 2860 h28
Semestre 1 5845 8209
Semestre 2 5598 1162
Ano 1 11543 1971

Tendo sido feitas essas observacfes a respeito do que afeta igualmente a
reconciliacdo das duas metodologias, buscar-se-a entdo entender melhor as
diferencas entre o MD e o MI nas reconciliagbes mensais. O MI foi melhor nos
meses de fevereiro e mar¢o; no més de janeiro o MD foi melhor; e no més de Abril
os dois métodos reconciliaram igualmente. Em geral, esses meses hao
apresentaram uma boa reconciliacdo. Porém, em trés situacbes as duas

metodologias reconciliaram de maneiras diferentes. Nesses casos, as diferencas
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entre os dois métodos estao relacionadas a incorporacdo da densidade pelo método
indireto, que provocou maior erro no més de janeiro e menor erro Nos meses de

fevereiro e marco, sendo igual ao MD no més de abril.

Os quatro meses subsequentes, maio, junho, julho e agosto, apresentaram
uma melhor reconciliagdo com as estimativas de curto prazo do que 0s quatro
meses anteriores. Porém, é possivel notar que a diferenca entre os dois métodos é
também menor do que nos quatro meses anteriores. Em geral, os meses de maior
massa reconciliada apresentaram os menores erros, exceto pelo més de julho, que
lavrou a maior massa de minério e que apresentou erro parecido com o més de
maio, que lavrou a menor massa de minério desses quatro meses. Note que exceto
para o més de maio 0s outros trés meses apresentaram diferencas entre as duas

metodologias sendo o MD melhor em dois desses meses.
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Figura 5.2 Relacdo entre suporte (nimero de blocos) e o fator de correlacéo.

Em geral, para os doze meses reconciliados nédo foi observado nenhum
padrdo de comportamento na diferenca entre os dois métodos; tais foram os
parametros analisados: densidade, desvio padrdo da densidade, coeficiente de
variacdo da densidade, coeficiente de espalhamento da densidade, variavel TCD,

variavel CD, C e desvio padréo de C.
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A figura 5.3 apresenta o gréfico de reconciliagdo trimestral para o ano 1. Note
que nos trés primeiros trimestres, o MI foi superior ao MD. No Ultimo trimestre do
ano, o Ml subestimou o teor médio real em 1% enquanto o MD superestimou o teor

real nos mesmos 1%.
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Figura 5.3 Grafico de reconciliagéo trimestral para o ano 1.

A figura 5.4 apresenta o gréafico de reconciliacdo semestral para o ano 1.
Tanto o MD quanto o MI superestimaram em 5% o teor médio dos blocos extraidos
do setor Sequeirinho no primeiro semestre do ano 1. J4 no segundo semestre, 0 MD

superestimou o teor médio em 2%, enquanto o MI superestimou 0 mesmo em 1%.

Com base na discussao anterior (figura 5.2), a respeito do erro na
reconciliacdo e suporte (massa reconciliada), pode ser percebido juntamente com as
figuras 5.3 e 5.4 que o erro das duas metodologias em relacdo ao teor real de fato

diminui com o0 aumento das massas reconciliadas.
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Figura 5.4 Gréfico de reconciliagdo semestral para o ano 1.

Porém nesse caso € importante notar que com o aumento das massas
reconciliadas o MI apresentou, na maioria das vezes, o melhor fator de reconciliacdo
comparado com o MD. Isso mostra um ganho real nas reconciliagbes com o

aumento da massa reconciliada e com a aplicacdo do método indireto.
5.2.2 Ano 2

No ano 2 foram reconciliados 2447 blocos provenientes do setor Sequeirinho.
A massa considerada nesse ano € a maior reconciliada até entdo. O fator de
reconciliacdo para o MD (0,99) foi pior do que para o Ml (1,00). Esse fato vem
corroborar com os resultados obtidos no ano 1. Ao reconciliarmos uma massa maior,
houve uma melhor reconciliagdo das duas metodologias com um destaque para o
MI.

52.3Ano 3

A figura 5.5 apresenta o gréafico de reconciliagdo quadrimestral para o ano 3.
No ano trés, houve um maior equilibrio nos desempenhos dos métodos direto e
indireto. Para o primeiro quadrimestre o MD superestimou os teores reais dos blocos
extraidos do Setor Sequeirinho em 1%, ao passo que o Ml subestimou 0os mesmos

em 4%. Ja no quadrimestre seguinte, o0 MD superestimou o0s teores reais em 5%,
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enquanto o Ml superestimou os mesmos em 2%. No ultimo quadrimestre, os dois
métodos apresentaram resultados iguais quanto a reconciliacdo. Ambos

superestimaram os teores em 9%.
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Figura 5.5 Reconciliagdo quadrimestral do ano 3.

E importante considerar a quantidade de blocos extraidos nesses
quadrimestres (tabela 5.2). Eles representam a massa reconciliada em cada um
desses periodos. O primeiro quadrimestre foi o que reconciliou a menor massa.
Porém, o maior erro na reconciliagao foi obtido no ultimo quadrimestre. Dessa forma
ndo somente o volume reconciliado influencia na reconciliagdo, mas também
influencia o fato de estimarmos os teores de blocos no curto prazo com amostras
muito mais proximas do mesmo do que no longo prazo (a correlacdo entre as

amostras mais préximas € maior). Esse fato afeta igualmente as duas metodologias.
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Tabela 5.2 Quantidade total de blocos lavrados no ano 3 e correspondente a quantidade de
blocos de minério.

Ano 3
Mimero de Blocos  Namero de Blocos
Lavrados de Minério
Quadrimestre 1 4073 419
Quadrimestre 2 4942 884
Quadrimestre 3 4765 879
Ano 3 13780 2182

5.2.4 Os trés anos juntos

Por fim foi feita a reconciliacdo para os trés anos, o que engloba uma massa
reconciliada consideravelmente maior. A figura 5.6 apresenta o grafico com a

reconciliacdo para cada ano e a reconciliacdo envolvendo os trés anos.
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Figura 5.6 Reconciliagdo dos anos 1, 2 e 3 e para os trés anos juntos.

Em geral a massa lavrada do setor Sequeirinho apresentou uma boa
reconciliacdo para as duas metodologias nos trés anos observados. No ano trés, a
reconciliacdo foi um pouco pior. A explicacdo para essa ma reconciliacdo é devido

ao fato de que no ano 3 foi lavrada uma regido do setor Sequeirinho onde existe um
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bolsédo de alto teor que nao foi possivel mapear com as informacdes disponiveis no

longo prazo.

O MI em todas as situacdes reconciliou melhor em relacdo ao MD. No ano 1,
o MD subestimou os teores reais em 2% contra 1% subestimado pelo MIl. No ano 2,
0 MD subestimou os teores reais em 1% enquanto o Ml obteve valor igual aos teores
reais. JaA no ano 3, o MD subestimou os teores reais em 7% contra 4% do MI.
Considerando a massa lavrada do setor Sequeirinho nos trés anos consecutivos o
MD subestimou os teores reais em 4% enquanto o Ml subestimou esses teores em
1%.

A tabela 5.3 apresenta os teores médios dos blocos lavrados para cada

metodologia e o teor real obtido pelas estimativas de curto prazo.

Tabela 5.3 Teores médios dos blocos lavrados nos anos 1, 2, 3, e os trés anos juntos para o

MD, o MI e os teores reais.

Ano MI MD Teor Curto Prazo
Ano 1 0,85 0,84 0,86
Ano 2 0,91 0,9 0,91
Ano 3 0,78 0,76 0,81
Trés Anos 0,85 0,83 0,86

As diferencas nos teores reconciliados (que teve valor maximo no ano 3 para
o MD e que subestimou a média real em 6%) podem representar valores

extremamente altos de massas de minério e metal in situ.

Consideremos uma producao hipotética e anual de dez milhdes de toneladas
de minério, os teores obtidos pelo MD, pelo Ml e o teor real para os trés anos
consecutivos. A quantidade de metal in situ subestimada pelo MD é de
aproximadamente 9.000 toneladas, enquanto que para o Ml essa subestimativa é de

3.000 toneladas, quantidades apreciaveis.
5.3 Resultados observados em planos de lavra mensais

Para verificar se existe uma melhor aproximacao de alguma das metodologias
com as estimativas de curto prazo, foram propostos poligonos de desmontes em

determinados meses dos trés anos aqui considerados baseados nas estimativas de
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curto prazo. Em seguida, esses poligonos foram aplicados ao modelo de estimativas
de longo prazo obtidos pelo MD e pelo MI. Foram entéo conferidos os destinos do
material dentro desses poligonos para cada uma das metodologias e pelas
estimativas de curto prazo aplicando-se a elas um teor de corte. O objetivo é
constatar se as duas metodologias geram configuracdes espaciais dos teores
diferentes a ponto de variar o destino de materiais selecionados para serem

lavrados.

Além disso, foram aplicadas duas densidades a esses poligonos para
determinacdo de suas massas. A relacdo entre essas duas densidades foi
determinada para averiguar a diferenca nas massas e na quantidade de metal

desses poligonos ao se aplicar o teor médio das estimativas de curto prazo.

A primeira densidade usada (DMD - densidade média do dominio) foi
determinada de acordo com a densidade média das amostras em cada faixa de teor

segundo a tabela 5.4.

Tabela 5.4 Densidades médias aplicadas aos poligonos com base nas densidades médias

obtidas para cada intervalo de teor.

Intervalo de Teor %Cu Densidade Média g/cm®

0.001 <= %Cu < 0.20 2,85
0.20 <= %Cu < 0.30 2,95
0.30 < = %Cu < 0.45 2,98
0.45 <= %Cu < 1.00 3,01
1.00 <= %Cu < 2.00 3,09

%Cu >=2.00 3,23

Essas densidades foram consideradas para melhor discretizar os valores de
densidade usados. A escolha desses valores médios de densidade pode ser feita

considerando outros fatores, sendo este apenas mais um de tantos outros adotados.

A segunda densidade aplicada ao poligono (DME - densidade meédia
estimada) € constituida da densidade média dos blocos dentro do poligono estimada

por KO. Dessa forma foram analisados cinco cenarios diferentes.

O primeiro cenério apresenta apenas um unico poligono de desmonte (PD)

selecionado para ser lavrado. Trata-se de um poligono que mistura blocos de altos e
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baixos teores, além de blocos de estéril. Este poligono é dividido em trés poligonos
operacionais (PO) a fim de minimizar a diluicdo durante o carregamento do material,
uma vez que o teor médio desses poligonos operacionais geralmente difere do teor
meédio do poligono selecionado para desmonte. Esse procedimento € aplicado para
tornar o processo de carregamento mais seletivo. A configuracdo desse poligono é
apresentada na Figura 5.7. Tanto o PD como os POs foram desenhados com base
nas estimativas de curto prazo. Esses poligonos foram entdo aplicados as

estimativas de longo prazo geradas por ambos MD e M.

“ LEGENDA

0,01 < %Cu <= 0,30

- 0,30 < %Cu <= 0,45
- 0,45 < %Cu <= 2,00
[] weu>200

e |

Figura 5.7 Poligono selecionado para lavra pelo planejamento do curto prazo no Cenario 1.

Em geral todos os blocos selecionados pelo curto prazo também foram estimados
pelo longo prazo, exceto por alguns blocos na parte sudoeste do PO 2. Esses blocos
nao estimados ocorrem em regibes ndo contempladas pelo modelo geolbgico
(controle fisico da mineralizagdo) como uma regido mineralizada. Trata-se de algo
gue pode ocorrer em certas regides do depdsito, uma vez que os dados usados para
criar o modelo geologico de longo prazo sdo coletados esparsamente se
comparados aos de curto prazo. Isso torna dificil a inferéncia da geometria da

mineralizagcdo em algumas regioes.
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No PO3 nota-se uma diferenca dos teores dos blocos entre o0 MD e MI e dos
dois em relacdo aos de curto prazo (teor real). As razbes para essas diferencas
dependem da representatividade das informacfes usadas nas estimativas de longo
prazo (efeito informacéao), uma vez que se trata de um depdsito de alta variabilidade
de teores, o que dificulta a obtengéo de estimativas acuradas de longo prazo em
escala de bloco. Porém, a diferenca entre o MD e o MI est4 relacionada a influéncia
da densidade na composi¢cdo das amostras e no uso das variaveis acumuladas, ou

seja, esta relacionada a incorporacéo da densidade no processo de estimativa.

Tabela 5.5 Cenario 1. Teores médios para o poligono de desmonte e seus respectivos
poligonos operacionais e o fator de reconciliacdo para o MD e o MI.

Poligono de Desmonte

Teores Estimados (%Cu)

Flieor DME/DMD
PO1 PO2 PO3 PD1
Método Direto 0,22 1,19 1,68 0,82 1,09
Método Indireto 0,22 1,25 2,11 0,95 0,94
Curto Prazo 0,27 0,70 1,80 0,89
DME 2,89 2,89 3,08 2,94 0,98
DMD 2,85 3,01 3,09 3,00

Destino do Material
PO1 PO2 PO3 PD1

Método Direto Estérii  Britador Britador Britador
Método Indireto Estérii  Britador Britador Britador
Curto Prazo Estérii  Britador Britador Britador

A Tabela 5.5 apresenta o teor médio de cobre para cada poligono de
desmonte e seus respectivos poligonos operacionais, além do fator de reconciliagdo
Flreor. A segunda parte da tabela mostra os destinos do material desmontado
baseado no teor de corte. Poligonos com teor médio abaixo de 0.3% s&o mandados
para uma pilha de estéril, entre 0.3% e 0.45% para uma pilha de estocagem e acima
de 0.45 para o britador. Nota-se que, tanto para os poligonos operacionais quanto
para o poligono de desmonte como um todo, os destinos dos materiais de cada
poligono determinados pelo longo prazo (MD e MI) é igual ao destino dado pelas

estimativas de curto prazo.
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Em termos do teor médio do poligono de desmonte, as estimativas geradas
pelo Ml se aproximam mais do teor estimado pelo curto prazo gerando uma

superestimativa de 6% contra uma subestimativa de 9% gerada pelo MD.

A relacao entre a densidade média aplicada a partir de intervalos de teores e
a densidade estimada € de 0.98, mostrando que tanto a massa total quanto a
quantidade de metal do poligono difere em 2% somente devido a diferenca entre as
duas densidades aplicadas. Essa diferenca pode refletir em subestimativas ou
superestimativas dos valores previstos de quantidades de metal contidas nos
poligonos e de massa a ser transportada. Essa diferenca reforca a necessidade de
se determinar densidades de forma mais precisa, se possivel a niveis de longo e

curto prazo, para que o erro entre massas previstas e realizadas seja minimizado.

O segundo cenario (figura 5.8) considera dois poligonos de desmonte (PD). O
PD3 e o PD4 constituem poligonos de alto teor. Os mesmos foram completamente
estimados pelas duas metodologias. A distribuicdo espacial dos teores dos blocos
(textura) nesses PDs foram similares entre as duas metodologias, mas ambos
diferem da distribuicéo espacial dos teores de curto prazo, principalmente nos blocos

com teor acima de 2.00% Cu.

A tabela 5.6 mostra o teor médio para cada PD e seus destinos. Tanto o PD3
quanto o PD4 foram apontados para o0 mesmo destino por ambas as metodologias e
pelas estimativas de curto prazo. Nao houve diferenca entre os teores médios
obtidos para as duas metodologias no PD3 e 0s mesmos se aproximaram muito bem
da média das estimativas de curto prazo. No PD4, ambos os métodos também
apresentam meédias parecidas entre si e subestimam o teor das estimativas de curto

prazo em aproximadamente 5%.
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Figura 5.8 Poligonos selecionados para lavra pelo planejamento do curto prazo no Cenario
2.

Tabela 5.6 Cenario 2. Teores médios para poligonos de desmonte e o fator de reconciliacdo

para o MD e o Ml.

Poligonos de Desmonte

Teores Estimados (%Cu) Flieor Flieor DME/DMD DME/DMD
PD3 PD4 PD3 PD4 PD3 PD4
Método Direto 0,84 1,23 0,99 1,05
Método Indireto 0,84 1,23 0,99 1,05
Curto Prazo 0,83 1,29
DME 3,16 2,94
DMD 3,01 3,09 1,08 0.95
Destino do Material
PD3 PD3
Método Direto Britador Britador
Método Indireto Britador Britador
Curto Prazo Britador Britador

A diferenca entre as massas aplicando as duas densidades DME e DM no
PD3 foi de 3%, enquanto no PD4 foi de 5%. Isso mostra que a escolha da densidade

correta para conversdo massica do poligono tem tanta importancia quanto a
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determinacdo dos teores, uma vez que a mesma influencia diretamente na

quantidade de massa de metal contida e na massa a ser transportada.

O terceiro cenério (figura 5.9) apresenta dois poligonos de desmonte. O
primeiro é dividido em dois poligonos operacionais e o segundo € dividido em trés, a

fim de minimizar a diluigdo durante o processo de carregamento na lavra.

LEGENDA

- 0,01 < %Cu <= 0,30
/ - 0,30 < %Cu <= 0,45
( (f - 0,45 < %Cu <= 2,00

D %Cu > 2,00

Figura 5.9 Poligonos selecionados para lavra pelo curto prazo no Cenario 3 com os teores

dos blocos estimados pelo curto prazo (a), MD (b) e Ml (c).

O PD1 é composto por blocos de altos e baixos teores. A distribuicdo espacial
dos teores no PO1 é diferente entre as duas metodologias. Essa diferenca esta
relacionada a consideragéo da densidade pelo MI. A diferenca entre as estimativas
obtidas pelo MD e MI no longo prazo e a estimativa de curto prazo esta relacionada
a fatores intrinsecos aos dois modelos de estimativas pelo fato do curto prazo
estimar os blocos com amostras mais proximas e mais correlacionadas do que o
longo prazo. No PO2, a distribuicdo espacial dos teores entre MD e MI também sé&o
diferentes entre si, assim como sdo diferentes se comparados com os de curto
prazo. A tabela 5.7 mostra que o destino desses poligonos operacionais e do

poligono de desmonte como um todo coincide com o destino dado pelo modelo de
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curto prazo. Ambos os meétodos subestimaram os teores de curto prazo do PD1 em
12%.

Tabela 5.7 Cenario 3. Teores médios para os poligonos de desmonte e seus respectivos

poligonos operacionais e o fator de reconciliacdo para o MD e o MI.

Poligono de Desmonte 1
Teores Estimados (%Cu)

F1 DME/DMD
PO1 PO2 PD1 TEOR

Método Direto 0,70 0,37 0,58 112

Método Indireto 0,70 0,37 0,58 112

Curto Prazo 0,85 0,36 0,65

DME 292 297 294

: : : 0,98

DMD 3.01 2 98 3.00

Destino do Material
PO PO2 PD1

Método Direto Britador Estogue Britador
Método Indireto Britador Estogue Britador
Curto Prazo Britador Estogue Britador

Paligono de Desmonte 2
Teores Estimados (%Cu)

501 502 503 P02 Flreor DME/DMD
Métado Direto 0,94 0,68 1,68 1,11 1,09
Métado Indireto 0,82 0,71 2,11 1,12 1,08
Curto Prazo 1,24 0,67 1,80 1,21
DME 3,14 2,94 3,12 3,00
DMD 3,09 3,01 3,09 3,08 0,98

Destino do Material
PO1 PO2 PO3 PD2

Método Direto Britador Britador Britador Britador
Método Indireto Britador Britador Britador Britador
Curto Prazo Britador Britador Britador Britador

O PD2 é constituido de blocos de alto teor com a presenca de um numero
pequeno de blocos de estéril separados no PO3 para minimizar a diluicdo desses
blocos de alto teor durante o carregamento. Exceto pelo PO2, tanto o PO1 quanto o
PO3 apresentaram uma distribuicdo espacial dos teores diferentes entre o MD e o
MI e dos dois com relagéo ao curto prazo. A diferenca entre as duas metodologias
esta diretamente relacionada ao efeito da incorporagdo da densidade. A tabela 5.7
mostra os teores médios desses poligonos, seus destinos e o fator de reconciliacdo

Flteor dos poligonos de desmonte. Note que ndo ha diferenca entre os destinos
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apontados pelos MD e MI e os executados pelo curto prazo, tanto para os poligonos
operacionais quanto para os de desmonte. Os teores do PD2 s&o subestimados em
aproximadamente 8% pelo MI e em 9% pelo MD. A diferenca entre as massas ao se

aplicar a DMD e a DME é de 2% para os dois poligonos de desmonte.

Para o quarto cenario (figura 5.10), foram selecionados trés poligonos de
desmonte para serem lavrados. Esses poligonos incluem uma grande quantidade de
estéril dentro deles. O PD1 é dividido em dois poligonos operacionais, um
completamente de estéril (PO2) e outro com minério de baixo teor (PO1). Tanto na
porgdo extremo-sudeste, como na porgdo oeste do POl1l, o MD e o MI né&o
estimaram os teores porque o controle fisico dos teores (modelo geoldgico) ndo
considerou essas porcoes. Esse fato determina a diferenca das duas metodologias
(MD e MI) em comparacdo com as estimativas do curto prazo. Na verdade, uma
pequena diferenca na textura desses poligonos pode ser percebida nos blocos
remanescentes. Ao observar a tabela 5.8, constata-se que as duas metodologias
enviaram o PO1 para a pilha de estoque assim como os modelo com as estimativas
de curto prazo. Nesse caso, o0 MD se aproxima melhor das estimativas de curto
prazo comparado ao MIl. O PO2 foi enviado para o estéril pelas duas metodologias e

também pelas estimativas de curto prazo.

O PD3 é uma combinacao de estéril e minério de alto teor e por essa razéo é
dividido em dois poligonos operacionais. O PO1 mostra uma distribuicdo espacial
dos teores (textura) diferente entre o MD e o0 Ml e também em relacdo ao curto prazo
(teor real). Nota-se que ha uma quantidade grande de blocos acima de 2.00% de
cobre gerados pelas duas metodologias e que ndo aparece nas estimativas de curto
prazo. Essa diferenca depende da representatividade das amostras usadas para
estimar os teores no longo prazo e no curto prazo. Ja a diferenca entre as duas
metodologias esta relacionada a incorporacao da densidade nas estimativas pelo Ml.
A tabela 5.8 mostra que, mesmo assim, o destino previsto tanto para os POs quanto
para o PD determinado pelo curto prazo séo iguais aos determinados pelo longo
prazo. O fator de reconciliagdo mostra uma melhor reconciliacdo do MI, o qual

superestima o teor real em 4% contra 6% superestimado pelo MD.
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&/ 4 - 0,30 < %Cu <= 0,45
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Figura 5.10 Poligonos selecionados para serem lavrados pelo planejamento de curto prazo

no cendrio 4 com os teores dos blocos estimados pelo curto prazo (a), MD (b) e Ml (c).

Também nesses casos, a aplicacdo das duas densidades DMD e DME
refletiu em 2% de diferenca nas massas dos dois poligonos. Isso reforca a

importancia de se determinar a densidade local com a maior precisao possivel.
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Tabela 5.8 Cenéario 4. Teores médios dos poligonos de desmonte e seus respectivos
poligonos operacionais e o fator de reconciliacdo para o MD e o M.

Poligono de Desmonte 1
Teores Estimados (%Cu)

501 502 501 Flreor DME/DMD
Método Direto 0,37 0,02 0,17 1,41
Método Indireto 0,33 0,02 0,16 1,50
Curto Prazo 0,45 0,08 0,24
DME 2,93 2,81 2,86
DD 2,98 2,85 2,91 0,98

Destino do Material

PO PO2 FD1
Método Direto Estogque Estéril Estéril
Método Indireto Estogue Estéril Estéril
Curto Prazo Estoque Estéril Estéril

Poligono de Desmonte 3
Teores Estimados (%Cu)
Flreor DME/DMD

PO FO2 FD3
Método Direto 0,01 1,40 0,50 0,94
Método Indireto 0,01 1,37 0,49 0,96
Curto Prazo 0,03 1,36 0,47
DME 2,80 3,05 2,88
DD 2,85 3,00 2,93 0,98

Destino do Material

PO PO2 FD3
Método Direto Esteéril Britador Britador
Método Indireto Estéril Britador Britador
Curto Prazo Estéril Britador Britador

O quinto e ultimo cenério (figura 5.11) considerou trés poligonos de desmonte
para serem lavrados. O PD2 é uma mistura de blocos de alto teor e de estéril e foi
dividido em trés poligonos operacionais. Percebe-se no PO2 uma diferenga na
configuracdo dos teores dos blocos entre o MD e o MI e entre o executado pelo
curto prazo. A tabela 5.9 mostra que nao foram atribuidos destinos diferentes para
0os blocos selecionados dentro dos poligonos pelas duas metodologias em
comparacao com o realizado de fato. Nesse caso, o teor médio dos blocos obtidos

pelo MD no PO2 se aproxima melhor do teor médio de curto prazo.
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LEGENDA
y 4 - 0,01 < %Cu <= 0,30
 PD4-PO?2
L & - 0,30 < %Cu <= 0,45
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" PD4-PO1
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~  PD3-PO3 -
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—

PD2-PO1

PD2-PO2

" PD2-PO1

Figura 5.11 Poligonos selecionados para serem lavrados pelo planejamento de curto prazo
no Cenario 5 com os teores dos blocos estimados pelo curto prazo (a), MD (b) e MI (c).

O PD3 foi dividido em trés poligonos operacionais. Porém apenas o PO3
pertence ao setor Sequeirinho. Ambas as metodologias atribuiram o0 mesmo destino

aos blocos do poligono que as estimativas de curto prazo.
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Tabela 5.9 Cenéario 5. Teores médios dos poligonos de desmonte e seus respectivos
poligonos operacionais e o fator de reconciliagcdo para o MD e o MI.

Faoligono de Desmaonte 2
Teores Estimados (%Cu)
PO1 PQO2 PO3 PD2

Flrecr DME/DMD

Método Direto 0,14 0,6 0,01 0,11 1,55

Método Indireto 0,14 0,52 0,01 0,10 1,70

Curto Prazo 0,19 0,76 0,04 017

DME 292 293 279 2,82

DMD 2,85 3,01 2,85 2,88 0,98

Destino do Material
PO PO2 PO3 PD2

Método Direto Estéril  Brtador Esténl  Esténl
IMétodo Indireto Estéril  Britador Estéril  Estéril
Curto Prazo Estéril  Brtador Esténl  Esténl

Poligono de Desmonte 3
Teores Estimados (%Cu)
PO1 PO2 PO3 PD3

Flreor DME/DMD

Método Direto 0,00 0,05 1,32 0,41 224

Método Indireto 0,00 0,05 1,31 0,41 2,24

Curto Prazo 1.07 0232 1,44 0,92

CME 2,85 2,74 3,01 2,86

DMD 3,08 2,98 3,08 3,06 0,93

Destino do Material
PO PO2 PO3 PD3

Método Direto Estéri Estéril Britador Estoque
Método Indireto Estérl  Estéril Britador Estoque
Curto Prazo Britador Estoque Britador Britador

Poligono de Desmaonte 4
Teores Estimados (%Cu)
PO1 PO2 PD4

Flreor CME/DMD

Método Direto 0,47 0,75 0,58 0,97
Método Indireto 0,48 071 0,56 1.00
Curto Prazo 0.47 0,68 0,56
DME 282 3,08 297
’ ' ’ 0,99
DMD 3,01 3,01 3,01 ’

Destino do Material
PO1 PO2 PD4

Método Direto Britador Britador Britador
Método Indireto Britador Britador Britador
Curto Prazo Britador Britador Britador
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O PD4 é uma mistura de blocos de altos teores, de baixos teores e de estéril
e foi dividido em dois poligonos operacionais. A textura dos teores dos blocos no
PO1 difere entre as duas metodologias e entre os teores de curto prazo. Ambos MD
e MI mostram menos blocos de alto teor do que aqueles encontrados nos blocos
estimados pelo curto prazo. No PO2 o MD estima uma quantidade maior de blocos
de baixo teor e o MI estima uma quantidade maior de blocos de estéril se
comparado as estimativas de curto prazo. As previsdes para o destino de todo
poligono de desmonte e para 0s operacionais correspondem aos destinos reais dos
blocos lavrados. O teor médio do poligono de desmonte pelo MI corresponde ao teor
médio das estimativas de curto prazo, enquanto que o modelo MD superestima
aguele em 3%. A diferenca nas massas para o PD2, PD3 e PD4 foram de 2, 7 e 1%,
respectivamente, quando aplicada as duas densidades DME (densidade média

estimada) e DMD (densidade média do dominio).

Feita a comparagdo utilizando cinco cenarios entre os poligonos baseados
nas estimativas de curto prazo e aplicados os mesmos poligonos no modelo de
blocos de longo prazo, pode-se perceber que o fato de incorporar a densidade nas
estimativas de longo prazo ndo foi suficiente para alterar o destino dos blocos
estimados pelo longo prazo dentro do poligono comparado com o destino dado
pelas estimativas de curto prazo. Isso ocorre tanto para os poligonos de desmonte

guanto para os poligonos operacionais.

Ao analisar cada poligono, embora existam erros grandes para pequenas
massas reconciliadas, o fato das metodologias acertarem os destinos dado pelo
curto prazo mostra, de certar forma, a qualidade das mesmas. E possivel perceber
também que o MI aproximou melhor das estimativas de curto prazo com uma maior

frequéncia que o MD.

Por fim, foi observado que ao se aplicar uma densidade média na conversao
dos volumes em massas dos poligonos uma atencdo deve ser dada para se
determinar o método que melhor se aproxime da densidade real do mesmo. Caso
contrario, pode haver uma diferenga grande entre a massa total e de metal contido
esperado e a efetivamente realizada nesses poligonos. Sendo assim, nessa

situacdo recomenda-se 0 uso do Ml e da estimativa da densidade dos blocos.
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Capitulo 6

Conclusdes e recomendagodes

Sao apresentadas neste capitulo as conclusdes a respeito do uso da
densidade na avaliagdo de recursos e reservas. Sugestdes para trabalhos futuros
com o intuito de melhor averiguar a eficiéncia desses usos também sé&o

apresentadas.
6.1. Concluséo

O presente estudo avaliou a aplicacdo da densidade na avaliagdo de recursos
e reservas minerais de trés formas. A primeira delas consistiu do uso da densidade
no momento da regularizacdo das amostras como um fator de ponderacdo para
gerar os teores médios das compostas. A segunda forma consistiu em usar a
densidade como um fator de pondera¢cdo no momento da realizagdo das estimativas
utilizando-se de duas variaveis acumuladas, TCD e CD. A terceira consistiu da
aplicacdo de um modelo de densidade estimada em cada bloco assim como o0s
teores de cobre para a conversao volume-massa e massa-quantidade de metal.
Essas duas primeiras formas de se aplicar a densidade na avaliacdo de recursos e
reservas foram combinadas no que se chamou MI (método indireto). Esse método
foi comparado com o MD (método direto), que realizou as estimativas dos teores de
cobre usando compostas regularizadas considerando apenas o comprimento das
mesmas como fator de ponderacdo no momento da regularizacdo e estimando os

teores dos blocos diretamente a partir dessas compostas.

Para tanto, buscou-se primeiramente entender como a densidade varia nas
rochas e em amostras. Os resultados dessa analise mostraram que a densidade
varia de acordo com a composi¢ao da rocha e que nem sempre essa variacao esta
relacionada ao mineral minério em questdo. Essa variacdo se da em funcdo dos
minerais constituintes das mesmas que ocorrem em maior propor¢cao e depende de
como a variagao na proporcao desse mineral pode ocorrer. Foi observado que a
densidade pode variar nas amostras caso intervalos onde ocorrem grandes
concentracdes de minerais mais densos ndo sejam individualizados no momento de

determinacao da densidade de forma direta a partir de testemunhos de sondagem.
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Em seguida, no banco de dados utilizado neste estudo, foi verificada uma
diferenca entre as compostas regularizadas considerando a densidade e o
comprimento como fator de ponderacdo e entre as compostas geradas a partir da
regularizacdo dessas, considerando apenas o comprimento como fator de
ponderacdo. Os resultados mostraram que os dois métodos de regularizagdo ndo
produziram viés em relacdo as médias globais das amostras e que o método que
nao considera a densidade como fator de ponderacdo subestimou os teores em
relacdo ao que considera a densidade em 0.20% para o dominio de baixo teor e em
0.50% para o dominio de alto teor. Porém, essas diferencas chegaram a até 14% no
dominio de baixo teor e em 21% no dominio de alto teor para algumas compostas
individualmente. Essa diferenca local pode ser potencializada no momento da
realizacdo das estimativas caso a krigagem atribua pesos grandes a essas amostras

com diferenca relativa alta no valor resultante de um bloco estimado.

Apés avaliar as diferencas observadas sobre os teores de cobre pelos dois
métodos de regularizacdo de amostras foram feitas as estimativas dos teores de
cobre pelo MD e pelo MI. As diferencas nas estimativas dos teores de cobre do
dominio de baixo teor mostraram que o MI tende a subestimar os teores de cobre
em relacédo aos teores obtidos pelo MD. A mediana de diferenca relativa entre os
dois métodos mostra que em média, nesse dominio, o MI subestimou os teores de

cobre em 0.5%.

Com relacdo ao dominio de alto teor, as diferencas nas estimativas dos
teores de cobre mostraram que o MI tende a superestimar os teores dos blocos em
relacdo ao MD. A mediana da diferenca relativa mostra que, em meédia, o MI
superestimou os teores em 1,18%. Esses resultados confirmam o observado na
tabela 4.81, em que nos dois dominios o desvio padréo e o coeficiente de correlagéo
dos teores estimados pelo MI sdo maiores dos que os gerados pelo MD. Esse
resultado sinaliza para a capacidade do Ml em gerar estimativas de teores com
maior variabilidade, diminuindo o efeito suavizador provocado pelo processo de
krigagem. Porém o efeito dessa variabilidade pode estar associado a variabilidade

da densidade ou ao processo de desacumulacéo.

Observadas as diferencas entre as estimativas geradas pelas duas
metodologias foi feita a reconciliacdo dos teores considerando-se periodos mensais,

trimestrais, quadrimestrais, semestrais e anuais ao longo dos trés anos de producao.
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Pode-se perceber uma relagdo entre o erro gerado das estimativas de longo prazo e
as de curto prazo e os periodos de reconciliagdo. Para periodos menores o erro de
ambas as metodologias foram maiores e para periodos maiores esses erros foram
menores, resultado intuitivamente esperado quando se reconciliam estimativas de

longo prazo com estimativas de curto prazo.

Para periodos curtos de reconciliagdo houve uma oscilacdo no desempenho
das duas metodologias. Porém, a medida que se aumentava o periodo de
reconciliacdo, o MI reconciliava melhor que o MD. Ao considerar os trés anos de
producéo juntos o MD subestimou os teores de cobre do setor Sequeirinho em 4%,
enquanto o MI subestimou o0 mesmo em apenas 1%. Esse resultado mostrou que o
MI foi o mais indicado para estimar os teores de cobre no depdsito, dada a

variabilidade da densidade no mesmo.

Ao comparar as estimativas dos teores de cobre geradas pelas duas
metodologias com as estimativas de curto prazo em poligonos selecionados para
desmonte baseados nessas mesmas estimativas, observou-se que de acordo com o
teor de corte aplicado, os destinos dos blocos pertencentes a esses poligonos foram
0Ss mesmos quando esses poligonos eram aplicados as estimativas de longo prazo
geradas pelas duas metodologias. Esse resultado mostra a qualidade das
estimativas geradas pelas duas metodologias. Porém, mesmo nesses casos foi

observado um melhor desempenho do Ml.

Tomando como referéncia as estimativas de teores de cobre do curto prazo,
duas densidades foram aplicadas a esses poligonos para determinar suas massas e
respectivas quantidades de metal contidas. A primeira densidade € constituida de
densidades médias observadas em faixas de teores predeterminadas. A segunda
densidade é constituida da densidade média do poligono obtida pelas estimativas
das densidades dos blocos desses poligonos. Os resultados mostraram que na
maioria dos casos essas massas dos poligonos variaram em aproximadamente 2%
em relacdo a quando aplicado a eles essas duas densidades. Esse fato mostra a
importancia de se determinar localmente com a maior precisdo possivel néo
somente os teores, mas também as densidades, uma vez que as mesmas podem ter
grande influéncia na quantidade de metal desses poligonos de desmonte prevista e

realizada.
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De maneira geral, o Ml apresentou melhores resultados nas reconciliagbes com as
estimativas de curto prazo. Para trés anos de reconciliagdo essa diferenga foi
apenas de 1% contra 4% do meétodo direto. Essa diferenca esta associada a
incorporacdo da densidade na regularizacdo das amostras e no uso das variaveis
acumuladas TCD e CD pelo MI. No que se refere ao uso da densidade na conversao
volume-massa e massa-quantidade de metal, a diferenca entre uma densidade
meédia e a densidade estimada apresentou, na maioria dos casos, diferenca de 2%.
Esse fato realca a necessidade de determinar a densidade com maior precisdo
localmente. Dessa forma, acredita-se que o MI juntamente com a densidade
estimada constituiu o tratamento mais adequado a ser dado ao atributo densidade

na avaliacao de depdsitos em que ha uma variabilidade da densidade.
6.2. Sugestdes para trabalhos futuros

Com base na metodologia proposta neste estudo e nos resultados obtidos seguem
como sugestbes para trabalhos futuros algumas questbes que n&o foram

respondidas apenas pelos resultados gerados no presente estudo.

i.  Aplicar o Ml em outros depdsitos de cobre e de outros metais como niquel,
zinco-chumbo, manganés, dentre outros, comparando os resultados através
de reconciliagéo;

ii. Reconciliar o Ml com estimativas de curto prazo também estimadas pelo MI.

iii.  Aplicar ponderacédo pela densidade em para minérios onde sao amostradas
fracbes granulométricas e materias recuperados dentro de processos de

lavagem ou peneiramento.
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